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Student: Bc. Jan Štrobl květen 2016
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1 Teoretický základ problematiky 17

1.1 Elektroencefalografie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
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3.1.1 Kvantitativńı analýza . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
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33 Seznam př́ıloh na CD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109



Seznam obrázk̊u

1 Př́ıklady alfa, beta, theta, delta aktivity a epileptických grafoelement̊u v

EEG záznamu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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8 Př́ıklad histogramu ve 2 dimenźıch. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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”
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nelineárńı energie segmentu“. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
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36 Graf závislosti počtu shluk̊u na koeficientu ξ. . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
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39 Graf závislosti počtu shluk̊u na koeficientu k. . . . . . . . . . . . . . . . . 62
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57 Př́ıklad shluku epileptických grafoelement̊u vytvořených algoritmem k-means
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Abstrakt

EEG (elektroencefalografie) měř́ı elektrický potenciál z povrchu hlavy. Z d̊uvodu stochas-

tické povahy je EEG záznam obt́ıžně vyhodnocovatelný. S detekćı EEG záznamu mohou

expertovi pomoci algoritmy automatické klasifikace. V rámci rešerše jsem nenalezl stu-

die, které by ukazovaly stoprocentńı úspěšnost rozřazeńı všech klinicky významných část́ı

EEG záznamu bez použit́ı trénovaćıch vzor̊u. V této práci jsem se zaměřil na ověřeńı

použitelnosti hustotńıho algoritmu DENCLUE.

Pro segmentaci signálu, extrakci př́ıznak̊u a vizualizaci EEG jsem použ́ıval program

Wave-Finder. Klasifikaci algoritmu DENCLUE jsem porovnával s klasifikaćı algoritmem

k-means (funkce programu Wave-Finder). V programovém prostřed́ı MATLAB R2015a

jsem vytvořil modul pro klasifikaci algoritmem DENCLUE.

Kvalitativně (ROC analýza) a kvantitativně jsem vyhodnotil použité algoritmy na

simulovaných datech a na reálných EEG záznamech. Kvalitativńı vyhodnoceńı EEG

záznamů prováděli 2 experti. EEG záznamy byly naměřeny v Nemocnici Na Bulovce

na 15 subjektech. Jednalo se o subjekty r̊uzného pohlav́ı ve věku 26 až 60 let.

Výsledky ukazuj́ı, že algoritmus DENCLUE dokázal dobře rozeznat část EEG záznamu

(např́ıklad fyziologickou aktivitu mozku). Algoritmus ovšem nebyl schopný dobře rozeznat

tu část EEG záznamu, která je pro lékaře podstatněǰśı (např́ıklad epileptické grafoele-

menty). Z tohoto d̊uvodu neńı prozat́ım algoritmus DENCLUE vhodný na automatic-

kou klasifikaci EEG záznamu. Jeho vhodnost by se mohla vylepšit extrahováńım jiných

př́ıznak̊u.

Kĺıčová slova

DENCLUE, EEG, automatická klasifikace, k-means, ROC analýza



Abstract

EEG (electroencephalography) measures the electrical potential on the scalp. EEG recor-

ding have a stochastic nature, their evaluating is difficult. Automatic classification algo-

rithms can prove being useful with EEG detection. To my knowledge, there is no study

that shows one hundredpercent successful rate for the profiling of all clinically significant

parts of EEG patterns and wasn’t using of training patterns. In this work I focused on

verifying the possible applicability of the density algorithm DENCLUE.

I used the Wave-Finder program for segmentation of the signal, feature extraction

and visualization of EEG. I compared classification capability of DENCLUE algorithm

with the classification capability of k-means algorithm (Wave-Finder contains k-means).

I created a module for classification algorithm DENCLUE in MATLAB R2015a .

I have evaluated used algorithms on simulated data and real EEG recordings qualitati-

vely (ROC analysis) and quantitatively. Qualitative evaluation of EEG were performed by

two experts. EEGs were recorded in hospital Na Bulovce on 15 subjects. These subjects

were of different sex and ages range was between 26 - 60 years old.

The results showed that the algorithm DENCLUE is able to clearly discern parts

of EEG. However, the algorithm is not able to separate parts of the EEG, which is

fundamental for doctors (such as epileptic graphoelements). For this reason DENCLUE

algorithm is not yet suitable for the automatic classification of the EEG. Its suitability

could be improved the extraction of other features.

Keywords

DENCLUE, EEG, autmatic classification, k-means, ROC analysis
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Úvod

EEG sńımá elektrický potenciál mozku. Jeho využit́ı je velmi významné pro určováńı

epilepsie. Mezi daľśı využit́ı patř́ı např́ıklad detekce fáźı spánku či hledáńı ložiskových ab-

normalit [1, 2]. EEG záznam má stochastickou a nestacionárńı povahu. V klinické praxi

se často měř́ı dlouhodobý EEG záznam. Tyto faktory maj́ı za následek složité vyhodno-

cováńı záznamu i pro zkušeného experta [3]. S vyhodnocováńım EEG záznamu by měly

expertovi pomoci algoritmy automatické klasifikace.

Algoritmy automatické klasifikace jsou stále populárněǰśı např́ıklad pro detekci epilep-

sie [4]. Tyto algoritmy rozděluj́ı data do skupin podle jejich charakteristiky. Data maj́ıćı

stejnou charakteristiku jsou zařazována do stejné skupiny. Pro správnou funkci algo-

ritmů automatické klasifikace je potřeba nejprve provést segmentaci a extrakci př́ıznak̊u.

Segmentace rozděĺı vyhodnocovaný záznam na jednotlivé segmenty. V této práci budu

využ́ıvat adaptivńı segmentaci vytvořenou programem, jenž je pro tento účel využ́ıván

v klinické praxi. Konkrétně se bude jednat o program Wave-Finder (WF), který vytvořil

doc. Ing. Vladimı́r Krajča, CSc. [5]. Každý ze vzniklých segment̊u je charakterizován za po-

moci extrakce př́ıznak̊u. Algoritmy automatické klasifikace jsou silně závislé na použitých

př́ıznaćıch [6]. Existuje řada studíı využ́ıvaj́ıćıch př́ıznaky vyb́ırané pro EEG záznam

(viz např́ıklad [6], [7] nebo [8]). V této práci budu využ́ıvat pouze př́ıznaky źıskávané

z programu WF.

Existuje několik r̊uzných algoritmů automatické klasifikace. Jejich základńı děleńı je

na algoritmy s učitelem a bez učitele. Pro použit́ı algoritmů s učitelem je potřeba mı́t

správné trénovaćı vzory [9]. Ćılem práce je implementovat na EEG záznam algoritmus

automatické klasifikace nepotřebuj́ıćı trénovaćı vzory čili algoritmus bez učitele. Jedńım

z nejčastěji využ́ıvaných algoritmů bez učitele je algoritmus k-means [10]. Mezi nevýhody

algoritmu k-means patř́ı nemožnost automatického určeńı počtu shluk̊u, velká citlivost

na iniciačńı centra shluk̊u a neschopnost klasifikovat prolnuté shluky [11]. Tyto nedostatky

neplat́ı pro algoritmus automatické klasifikace DENCLUE (Density Based Clustering)

[12].



Algoritmus DENCLUE je hustotně založený algoritmus automatické klasifikace. Na roz-

d́ıl od jiných algoritmů na bázi hustoty typu DBSCAN je algoritmus DENCLUE založen

na pravděpodobnostńım rámci [13]. Základ algoritmu DENCLUE tvoř́ı jádrový odhad

hustoty (KDE - Kernel Density Estimation). Parametry algoritmu DENCLUE jsou koefi-

cient šumu ξ a koeficient hladkosti h. V době vzniku této práce jsem nenalezl žádné studie

zabývaj́ıćı se adaptaćı algoritmu DENCLUE na EEG záznam.

Adaptaćı algoritmu DENCLUE na EEG záznam se budu zabývat v této práci. Pro o-

věřeńı jeho funkčnosti využiji porovnáńı s algoritmem automatické klasifikace použ́ıvaným

v klinické praxi. T́ımto algoritmem bude algoritmus k-means z programu WF. Pro oba

algoritmy nejprve provedu kvalitativńı a kvantitativńı statistické hodnoceńı na simulo-

vaných datech. Následně provedu adaptaci algoritmu DENCLUE na EEG data. Poté

pro něj vytvoř́ım grafické uživatelské rozhrańı. Adaptovaný a neadaptovaný algoritmus

DENCLUE spolu s algoritmem k-means budu kvalitativně a kvantitativně porovnávat.

Toto porovnáńı provedu pro alespoň 3 celé EEG záznamy. Dále zjist́ım účinnost upra-

veného algoritmu DENCLUE a algoritmu k-means u v́ıce naměřených subjekt̊u.

Ćılem této práce je aplikovat algoritmus DENCLUE na EEG záznam a pomoćı statis-

tického vyhodnoceńı porovnat jeho účinnost na automatickou klasifikaci EEG záznamů

a simulovaných dat s algoritmem k-means použ́ıvaným v klinické praxi.



1 TEORETICKÝ ZÁKLAD PROBLEMATIKY

1 Teoretický základ problematiky

Celá následuj́ıćı práce se zaob́ırá zpracováńım biologického signálu, konkrétně elektrického

signálu źıskaného pomoćı EEG. EEG signál patř́ı mezi signály stochastické a nestacionárńı

povahy [3]. Jedná se o náhodný signál, jenž nelze popsat explicitńımi matematickými

vztahy. Charakteristika EEG signálu je popsána pomoćı statistických parametr̊u. Tyto pa-

rametry nejsou funkćı času [14]. Dlouhodobý signál charakterizovaný statistickými para-

metry se stává zdlouhavým a náročným na vyhodnoceńı i pro zkušeného experta [3].

Usnadněńı práce experta by měla zajistit automatická klasifikace EEG záznamu, která je

č́ım dál v́ıce populárńı např́ıklad pro predikci epilepsie [4].

V této kapitole je posána samotná elektroencefalografie, následně automatická klasi-

fikace EEG záznamu a algoritmus automatické klasifikace DENCLUE, jehož funkčnost

na automatickou klasifikaci EEG záznamu v této práci ověřuji.

1.1 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie vytvář́ı záznam elektrických potenciál̊u mozku, takzvaný elektroen-

cefalogram. Sńımáńı záznamu prob́ıhá za pomoci elektrod umı́stěných u běžného EEG

na povrchu hlavy měřeného subjektu [1, 2]. Př́ıstroj, jenž tuto aktivitu sńımá se nazývá

elektroencefalograf.

Základńı stavebńı jednotkou mozku jsou buňky zvané neurony, které přenáš́ı elek-

trický potenciál. Typický neuron se skládá z těla (soma), dostředivých drah (dendrity)

a odstředivé dráhy (axonu). Klasické EEG měř́ı sumačńı elektrický signál z neuron̊u

umı́stěných v povrchových vrstvách mozkové k̊ury. Povrchová vrstva mozkové k̊ury je

část mozku nejbližš́ı měřićım elektrodám. Mezi somatem a dendrity neuron̊u této vrstvy

se vytvář́ı stále se měńıćı dipól [1]. Lidskou tkáň v okoĺı těchto neuron̊u lze považovat

za objemový vodič, což zp̊usobuje, že se v ńı stále se měńıćı dipól projevuje jako vlnovitě

se měńıćı potenciál [1]. Elektrody zaznamenávaj́ı rytmický signál pouze pokud je akti-

vita neuron̊u synchronizována. V opačném př́ıpadě se r̊uzné fáze elektrických potenciál̊u

neuron̊u vyruš́ı. Na synchronizaci měřeného signálu má vliv thalamus, který plńı funkci

generátoru rytmů [10]. Normálńı EEG aktivita je většinou rytmická a má sinusoidńı cha-
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rakter [10]. Amplituda signálu je zmenšená, nebot’ se zaznamenává přes lebečńı kosti.

[10, 1]

V EEG záznamu lze rozeznat alfa, beta, delta a theta aktivitu (viz obrázek 1). Akti-

vity se od sebe odlǐsuj́ı svoj́ı amplitudou a frekvenćı. Alfa aktivita je fyziologicky domi-

nantńı až u zralého mozku [10]. Alfa aktivita se fyziologicky vyskytuje převážně v parieto-

okcipitálńı oblasti při bdělém a relaxovaném stavu měřeného subjektu. Relaxovaný sub-

jekt má v tomto stavu zavřené oči, ovšem nesṕı. Pokud měřený subjekt otevře oči, docháźı

k takzvané desynchronizaci měřeného signálu a alfa aktivita se ztráćı. Alfa aktivita je

charakteristická frekvenćı 8 - 13 Hz a amplitudou 50 - 100µV. Ve frontálńı oblasti je

při stejných podmı́nkách dominantńı beta aktivita. Beta aktivita se vyznačuje frekvenćı

od 13 do 30 Hz a amplitudou většinou menš́ı než je 30µV. Mezi daľśı významné fyziologické

rytmy patř́ı delta aktivita a theta aktivita. Delta aktivita má frekvenci pod 4 Hz a ampli-

tudu 10 - 300µV. Fyziologicky se delta aktivita vyskytuje u dět́ı do 3 let a při hlubokém

spánku. Theta aktivita má typickou frekvenci 4 až 8 Hz a amplitudu 30 - 50µV. Vyskytuje

se u dět́ı v bdělém stavu. Významná je i gama aktivita s ńızkou amplitudou. Objevuje se

při soustředěné pozornosti u zralého mozku a má frekvenci 30 až 80 Hz. Obecně se dá ř́ıci,

že č́ım větš́ı je frekvence rytmu, t́ım menš́ı je jeho amplituda. Na obrázku 1 jsou ukázány

alfa, beta, theta, delta aktivity a jejich charakteristiky. [10, 1]

Daľśı charakteristické aktivity v EEG záznamu se nazývaj́ı grafoelementy. Významné

jsou epileptické grafoelementy. Zobrazuj́ı se jako ostré vlny, hroty nebo komplexy hrot̊u

následovaných pomalou vlnou [2] (viz obrázek 1). Tyto grafoelementy se využ́ıvaj́ı při de-

tekci epilepsie. Epilepsie je onemocněńı vznikaj́ıćı z r̊uzných př́ıčin. Vyznačuje se opako-

vanými nervovými záchvaty, mezi nimiž je pacient obvykle bez výrazných obt́ıž́ı. Epilepsie

může být typu grand mal doprovázená ztrátou vědomı́, tonickými a klonickými křečemi.

Daľśım typem epilepsie je patit mal. Při epilepsii typu patit mal pacient dočasně ztráćı

kontakt s okoĺım. Jednotlivé druhy epileptických záchvat̊u maj́ı sv̊uj charakteristický EEG

signál. [1, 10]
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Obrázek 1: Př́ıklady alfa, beta, delta a theta aktivity viditelné na EEG záznamu a cha-
rakteristické frekvence zobrazených grafoelement̊u. Př́ıklad epileptického grafoelementu
při záchvatu patit mal, viditelný na EEG záznamu a jeho charakteristická frekvence [14].

V EEG signálu se vyskytuj́ı i takzvané artefakty. Artefakt je naměřený elektrický

potenciál, který nepocháźı ze sumačńıho potenciálu korových neuron̊u. Artefakty děĺıme

do dvou skupin. Prvńı skupinou jsou biologické artefakty, druhou skupinou jsou technické

artefakty. Biologické artefakty maj́ı biologickou povahu vzniku, ovšem jejich geneze je

z jiného orgánu nežli mozku. Mezi biologické artefakty patř́ı např́ıklad svalová aktivita

měřeného subjektu (viz obrázek 2) či artefakty vzniklé otevřeńım a zavřeńım oč́ı. Tech-

nické artefakty nemaj́ı sv̊uj p̊uvod v biologické aktivitě. Mezi technické artefakty patř́ı
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např́ıklad śıt’ový brum o frekvenci 50 Hz (viz obrázek 3) nebo artefakty vzniklé chybnou

měř́ıćı elektrodou. [10, 14]

Obrázek 2: Př́ıklad biologického artefaktu EEG záznamu, konkrétně svalového artefaktu.
Svalový artefakt je červeně zakroužkován. Převzato z [10], upraveno.

Obrázek 3: Př́ıklad technického artefaktu EEG záznamu, konkrétně śıt’ového brumu [10].

Klasické EEG je sńımáno elektrodami z povrchu hlavy. Běžně se použ́ıvá 19 měřićıch

elektrod, umı́stěných podle systému 10 - 20. Tento systém standardizuje umı́stěńı elektrod.

Elektrody jsou od sebe vzdálené 10 % a 20 % v každé rovině (viz obrázek 4, na němž jsou

jednotlivé elektrody pojmenovány. Oproti běžnému použit́ı jsou zde nav́ıc elektrody Fpz

a Oz). Méně časté je použit́ı 64 měřićıch elektrod, zapojených podle systému 10 - 10 [10].

Elektrický signál může být měřen vzhledem k jedné referenčńı elektrodě (unipolárńı zapo-

jeńı elektrod), popř́ıpadě jako rozd́ıl elektrického potenciálu mezi jednotlivými měřićımi

elektrodami (bipolárńı zapojeńı elektrod). U unipolárńıho zapojeńı se jako referenčńı elek-

troda bere bud’ elektroda z ušńıho lal̊učku, nebo tzv. Goldmannova elektroda. Goldman-

nova elektroda je vytvořena spojeńım všech měřićıch elektrod přes odpor k zemi. Bipolárńı

zapojeńı se provád́ı bud’ transverzálně (př́ıčně k ose hlavy), nebo longitudiálně (podélně

s osou hlavy). Z unipolárńıho zapojeńı se obyčejně sńımá devatenácti kanálové EEG,

kdežto z bipolárńıho zapojeńı se sńımá zpravidla šestnácti kanálové EEG. [10]
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Obrázek 4: Rozvržeńı elektrod na hlavě pacienta během měřeńı EEG systémem 10 - 20
a zkratkovité názvy měřićıch elektrod [15].

EEG má velký význa, při detekci epilepsie. Epilepsíı trṕı v Evropě a USA přibližně

1 % populace [10]. Mezi daľśı použit́ı EEG patř́ı např́ıklad využit́ı v oblasti poruch spánku

[1] či hledáńı ložiskových i difuzńıch abnormalit v mozku. Tyto abnormality se projevuj́ı

smazáńım nebo rozpadem rytmu a zpomaleńım do theta nebo delta pásma [2].

1.2 Automatická klasifikace EEG

Hlavńım ćılem automatické klasifikace je rozděleńı jednotlivých část́ı signálu do homo-

genńıch skupin. Výsledkem automatické klasifikace jsou skupiny, v nichž jsou pouze části

analyzovaného signálu s podobnými charakteristikami. [16]

Rozděleńı signálu na části provád́ı segmentace signálu. Existuj́ı dva typy segmentace,

fixńı a adaptivńı. Fixńı segmentace rozděluje signál do stejně dlouhých část́ı (segment̊u).

Fixńı segmentace může zp̊usobit vznik segmentu obsahuj́ıćıho např́ıklad část alfa akti-
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vity a část epileptického grafoelementu. Tyto dvě části by měly být od sebe oddělené.

Adaptivńı segmentace vytvář́ı r̊uzně dlouhé segmenty podle charakteru signálu. Adap-

tivńı segmentaci jsem využ́ıval i v této práci jako předfázi aplikace jednotlivých algoritmů

automatické klasifikace. [16]

Po segmentaci signálu je možné jednotlivé segmenty klasifikovat. Rozděleńı segment̊u

se provád́ı do skupin (shluk̊u). Segmenty maj́ıćı stejný charakter patř́ı do stejného shluku.

Toto rozděleńı provád́ı algoritmy automatické klasifikace na základě vypočtených cha-

rakteristik segment̊u. Tyto charakteristiky se nazývaj́ı př́ıznaky. Př́ıkladem použ́ıvaného

př́ıznaku může být maximálńı amplituda signálu v segmentu či pr̊uměrná prvńı derivace

signálu v daném segmentu. Extrakce př́ıznak̊u je výpočet př́ıznak̊u pro každý segment

zvlášt’. Algoritmy automatické klasifikace pracuj́ı v př́ıznakovém prostoru, jehož dimenze

se rovná počtu poč́ıtaných př́ıznak̊u. V př́ıznakovém prostoru se použ́ıvá termı́n objekty

namı́sto termı́nu segmenty.

Existuje velké množstv́ı př́ıznak̊u využ́ıvaných pro automatickou klasifikaci EEG sig-

nálu. Vliv výběru správné skupiny př́ıznak̊u na funkčnost metod automatické klasifikace je

výrazný [6]. Velké množstv́ı studíı se zabývá výběrem správných př́ıznak̊u pro automatic-

kou klasifikaci EEG signálu. Např́ıklad Georgiy Minasyan ve své studii (viz [6]) klasifikuje

epileptické záchvaty za pomoci výběru z 58 př́ıznak̊u. Naopak např́ıklad Gotman (viz [8])

použ́ıvá pro detekci nástupu epileptického záchvatu pouze 5 př́ıznak̊u. Počet př́ıznak̊u

se stále zvětšuje o nově použ́ıvané př́ıznaky (viz např́ıklad [7]). [16]

Pro zjǐstěńı využitelnosti mnou testovaného algoritmu automatické klasifikace bylo za-

potřeb́ı porovnáńı s algoritmem využ́ıvaným v klinické praxi. Porovnávaćım algoritmem

byl k-means využ́ıvaný v programu WF [5]. Ve své práci využ́ıvám pouze př́ıznaky, které

jsou implementovány v programu WF (viz kapitola 2.1). Výběr této sady př́ıznak̊u od-

strańı př́ıpadnou chybu, která by mohla vzniknout z použ́ıváńı r̊uzných př́ıznak̊u pro dva

navzájem porovnávané algoritmy.

1.2.1 Popis využ́ıvaných př́ıznak̊u

V programu WF umožňuje extrakci 24 př́ıznak̊u. Algoritmus k-means implementovaný

v programu WF je využ́ıváno prvńıch 23 př́ıznak̊u z dané sady. Tyto př́ıznaky byly ověřeny
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v lékařské praxi. Všechny př́ıznaky programu WF jsou normované. Normalizace je prove-

dena podle maximálńı hodnoty daného př́ıznaku. Př́ıznaky tak nabývaj́ı hodnot od 0 do 1.

Seznam všech 24 př́ıznak̊u lze nalézt v tabulce 1. [16, 5]

Tabulka 1: Seznam př́ıznak̊u, které lze v programu Wave-Finder využ́ıt pro automatickou
klasifikaci EEG záznamu. Z těchto př́ıznak̊u jsem vyb́ıral př́ıznaky pro tuto práci [5].

pořad́ı př́ıznaku název př́ıznaku

1 variabilita signálu v daném segmentu
2 maximálńı pozitivńı amplituda v daném segmentu
3 maximálńı negativńı amplituda v daném segmentu
4 hodnota signálu v 1. části delta frekvenčńıho pásma (0,5 - 1,5 Hz)
5 hodnota signálu v 2. části delta frekvenčńıho pásma (2 - 3,5 Hz)
6 hodnota signálu v 1. části theta frekvenčńıho pásma (4 - 5,5 Hz)
7 hodnota signálu v 2. části theta frekvenčńıho pásma (6 - 7,5 Hz)
8 hodnota signálu v 1. části alfa frekvenčńıho pásma (8 - 10 Hz)
9 hodnota signálu v 2. části alfa frekvenčńıho pásma (10,5 - 12,5 Hz)
10 hodnota signálu v sigma frekvenčńım pásmu (18 - 29 Hz)
11 hodnota signálu v beta frekvenčńım pásmu (13,5 - 17,5 Hz)
12 maximálńı hodnota prvńı derivace v segmentu
13 maximálńı hodnota druhé derivace v segmentu
14 hodnota středńı frekvence v segmentu
15 středńı hodnota prvńı derivace v segmentu
16 středńı hodnota druhé derivace v segmentu
17 Hjorth̊uv parametr mobility
18 Hjorth̊uv parametr komplexity
19 Hjorth̊uv parametr aktivity
20 délka křivky v segmentu
21 nelineárńı energie segmentu
22 počet pr̊uchod̊u signálu nulou
23 frekvence dominantńı složky výkonu spektra
24 inflexńı bod

”
Maximálńı amplituda segmentu v negativńım směru“ a

”
maximálńı amplituda seg-

mentu v pozitivńım směru“ znač́ı maximálńı hodnotu napět́ı daného segmentu po odečteńı

stejnosměrné složky napět́ı. Výpočet stejnosměrné složky lze vidět v rovnici 1. Pozitivńım

směrem se u signálu EEG mysĺı záporná amplituda a opačně. [16]
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ADC =

∑L
i=1 xi
L

, (1)

kde ADC je stejnosměrná složka amplitudy signálu v daném segmentu, L je délka seg-

mentu a xi je amplituda i-tého vzorku v segmentu [16].

Mezi př́ıznaky využ́ıvané programem WF patř́ı dále
”
variabilita signálu v daném seg-

mentu“. Daľśımi př́ıznaky jsou
”
maximálńı hodnota prvńı derivace“ a

”
středńı hodnota

prvńı derivace“. Prvńı derivace určuje sklon křivky grafoelementu a jej́ı výpočet lze apro-

ximovat podle vzorce 2. [16]

dx

dt
= xi+1 − xi, (2)

kde dx
dt

je derivace amplitudy vzorku podle času a xi je amplituda i-tého vzorku v seg-

mentu [16].

Př́ıznaky
”
maximálńı hodnota druhé derivace“ a

”
středńı hodnota druhé derivace“

odpov́ıdaj́ı špičatosti křivky a lze je aproximovat podle rovnice 3. [16]

d2x

dt2
= xi+4 − 2xi+2 + xi, (3)

kde d2x
dt2

je druhá derivace amplitudy vzorku podle času a xi je amplituda i-tého vzorku

v segmentu [16].

Významnými př́ıznaky v automatické klasifikaci signálu EEG jsou tři Hjorthovy pa-

rametry. Prvńı Hjorth̊uv parametr se nazývá aktivita. Aktivita se poč́ıtá podle vzorce 4

a popisuje výkon signálu v daném segmentu. Druhým Hjorthovým parametrem je mobi-

lita. Mobilita je popsaná rovnićı 5 a ukazuje středńı hodnotu frekvence v segmentu. Třet́ı

Hjorth̊uv parametr se nazývá komplexita (viz rovnice 6) a popisuje podobnost signálu

s čistě sinusovou vlnou. [17]
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Activity = σ (x)2 , (4)

kde Activity je Hjorth̊uv parametr aktivity, σ() označuje směrodatnou odchylku signálu

v segmentu a x je amplituda vzorku v segmentu [16].

Mobility =

√√√√Activity
(

dx(t)
dt

)
Activity(x (t))

, (5)

kde Mobility je Hjorth̊uv parametr mobility, Activity() je Hjorth̊uv parametr aktivity,

dx(t)
dt

je derivace amplitudy vzorku segmentu podle času a x(t) je amplituda vzorku v seg-

mentu [17].

Complexity =
Mobility

(
dx(t)
dt

)
Mobility(x(t))

, (6)

kde Complexity je Hjorth̊uv parametr komplexity, Mobility() je Hjorth̊uv parametr mo-

bility, dx(t)
dt

je derivace amplitudy vzorku segmentu podle času a x(t) je amplituda vzorku

v segmentu [17].

”
Délka křivky segmentu“ se vypoč́ıtává v programu WF jako suma absolutńıch hodnot

rozd́ılu amplitud jednotlivých vzork̊u v segmentu, jak lze vidět v rovnici 7. [16]

L =
Ns∑
i=1

abs[x(i)− x(i+ 1)], (7)

kde L je délka křivky signálu,Ns je počet vzork̊u v segmentu a x(i) je amplituda i-tého vzor-

ku v segmentu [16].

Př́ıznak
”
počet pr̊uchod̊u signálu nulou“ urč́ı kolikrát projde amplituda signálu bo-

dem takzvané pozitivńı nuly. Pozitivńı nulou se mysĺı bod o velikosti elektrického napět́ı

25
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0,01µV. Př́ıznak se vypoč́ıtává po odstraněńı stejnosměrné složky amplitudy (viz rov-

nice 1). Daľśı př́ıznak
”
nelineárńı energie segmentu“ se poč́ıtá podle vzorce 8. [16]

NLE(i) = x2(i)− x(i− 1)x(i+ 1), (8)

kdeNLE(i) je nelineárńı energie i-tého vzorku segmentu a x(i) je amplituda v i-tém vzorku

segmentu [16].

Př́ıznak
”
inflexńı bod“ udává počet inflexńıch bod̊u v segmentu.

”
Hodnota středńı

frekvence v segmentu“ je př́ıznak, jenž se źıskává za pomoci autokorelačńı funkce.

Program WF vypoč́ıtává i př́ıznaky ze spektra signálu daného segmentu. Mezi takovéto

př́ıznaky patř́ı
”
frekvence dominantńı složky výkonu spektra“ a př́ıznaky poč́ıtaj́ıćı hod-

notu signálu v určité části frekvenčńıho spektra (př́ıznaky jsou v tabulce 1 na straně 23

v pořad́ı 4., 5., 6., 7., 8., 9., 10. a 11.). Spektrum je źıskáno pomoćı rychlé Fourierovo

transformace.
”
Frekvence dominantńı složky výkonu spektra“ je určena jako frekvence

dominantńıho vrcholu spektra signálu. [16]

1.2.2 Algoritmy a současný stav problematiky

Existuje mnoho r̊uzných algoritmů automatické klasifikace. Tyto algoritmy se primárně

děĺı na uč́ıćı se algoritmy a algoritmy bez učitele [16, 9]. Mezi uč́ıćı se algoritmy patř́ı

např́ıklad k-NN či neuronové śıtě. Mezi klasifikátory bez učitele patř́ı např. k-means,

fuzzy c-means, hierarchické metody, DBSCAN, DENCLUE atd. [16, 10, 18]. Vstupńım

parametrem uč́ıćıch se klasifikátor̊u je trénovaćı množina dat. Na trénovaćı množině dat

se uč́ıćı klasifikátory nauč́ı, jakým zp̊usobem maj́ı signál rozdělovat. Po fázi učeńı te-

prve docháźı k automatickému rozdělováńı signálu [16, 9]. Pokud v klinické praxi neńı

známá informace o měřených datech nebo neexistuj́ı trénovaćı vzory dat, nelze použ́ıt

uč́ıćı se klasifikátory. Problém nastává i pokud se v signálu vyskytuj́ı specifické segmenty,

jejichž vzory nebyly vybrány do trénovaćı množiny dat [9]. Z těchto d̊uvod̊u se ve své

práci zaměřuji pouze na algoritmy automatické klasifikace bez učitele.

Mezi metodami automatické klasifikace bez učitele se nejčastěji pro automatickou kla-

sifikaci EEG signálu použ́ıvaj́ı metody shlukové analýzy. Předevš́ım se použ́ıvaj́ı paramet-
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rická metoda k-means a neparametrické hierarchické metody [9]. Problém u hierarchických

metod nastává při multikanálovém a dlouhodobém (řádově hodiny až dny) měřeńı EEG.

Důvodem problému je velká pamět’ová náročnost hierarchických metod [9]. Tato práce

je zaměřena na zpracováńı multikanálového signálu EEG, jenž může být i dlouhodobý.

Z těchto d̊uvod̊u jsem jako porovnávaćı algoritmus využ́ıval algoritmus k-means, zabu-

dovaný v programu WF. Porovnáńım s ńım jsem zjǐst’oval účinnost mnou testovaného

algoritmu.

Algoritmus k-means je všeobecně známá a v řadě r̊uzných aplikaćı často použ́ıvaná

metoda [10, 18, 19, 20, 21, 11]. Důvodem častého použit́ı metody k-means je předevš́ım

jej́ı jednoduchost a efektivita [10, 9]. Při aplikaci na EEG signál bývá metoda k-means

použita např́ıklad pro detekci výskytu epileptických grafoelement̊u [20, 22], detekci fáźı

spánku [23] a zjǐstěńı ospalosti řidiče [21]. V neposledńı řadě je metoda k-means použ́ıvána

i v programu WF pro celkové rozděleńı jednotlivých část́ı signálu podle jejich klinického

významu [5].

Princip k-means spoč́ıvá v rozděleńı jednotlivých objekt̊u (zde segment̊u signálu)

do shluk̊u podle vzdálenosti objekt̊u od center shluk̊u (viz obrázek 5). Nejprve se urč́ı

iniciálńı centra shluk̊u (někdy též nazývaná těžǐstě) a následně se přiděĺı všechny objekty

ke shluku s nejbližš́ım centrem. Dále se přepoč́ıtaj́ı centra jednotlivých shluk̊u a znovu

se provede přǐrazeńı objekt̊u k shluk̊um s nejbližš́ım centrem. K-means iteruje do té doby,

dokud se měńı zastoupeńı objekt̊u v jednotlivých shlućıch. Tento princip je sice jedno-

duchý a relativně účinný, ale má i řadu zásadńıch nevýhod. [16]
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Obrázek 5: Popis principu funkce algoritmu automatické klasifikace k-means na dvou
shlućıch oddělených barvami (červená a modrá barva). Obdélńıky představuj́ı centra
shluk̊u stejné barvy [16].

Mezi hlavńı nevýhody algoritmu k-means patř́ı nemožnost automatického určeńı počtu

shluk̊u [10, 11], což při špatném ručńım nastaveńı vnáš́ı chybu do klasifikace. Daľśı ne-

výhodou je velká citlivost na určeńı iniciálńıho centra shluku [10, 11, 18, 19, 24, 25],

což může vést ke konvergenci výsledku klasifikace do lokálńıho (nikoli globálńıho) mi-

nima vzdálenosti [10, 11, 25, 19]. Nevýhodou k-means je zároveň špatné klasifikováńı

abnormálńıch dat [11]. Problém špatné klasifikace k-means pro některá data je dán již sa-

motným principem metody. Ta je založená na principu porovnáváńı vzdálenosti shluk̊u.

Metoda t́ım pádem nemůže rozlǐsit dva shluky, které jsou prolnuté do sebe (viz obrázek 22
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na straně 46). Tyto problémy se ovšem nevyskytuj́ı u řady metod automatické klasifikace

bez učitele založené na bázi hustoty, mezi něž patř́ı např́ıklad DBSCAN či DENCLUE

[18, 12, 13].

Tato práce je zaměřena na algoritmus DENCLUE, který p̊uvodně vznikl na klasifikaci

multimediálńıch databáźı. Tyto databáze jsou mimo jiné charakteristické velkým počtem

př́ıznak̊u (deśıtky až stovky př́ıznak̊u) [12]. V tomto rozmeźı př́ıznak̊u se pohybuje i EEG

záznam, který chceme klasifikovat (viz tabulka 1 na straně 23). Algoritmus DENCLUE

se výrazně lǐśı od ostatńıch algoritmů na bázi hustoty typu DBSCAN. Na rozd́ıl od nich

použ́ıvá DENCLUE pravděpodobnostńı rámec [13].

Ačkoli existuje řada studíı, které porovnávaj́ı jednotlivé algoritmy automatické klasi-

fikace mezi sebou [18], nenalezl jsem žádné odborné studie, které by se zabývaly př́ımo

porovnáńım funkčnosti algoritmů DENCLUE a k-means. Zároveň jsem nenalezl studie

zabývaj́ıćı se vyzkoušeńım algoritmu DENCLUE na klasifikaci EEG signálu.

1.3 Algoritmus DENCLUE

Algoritmus DENCLUE je algoritmus automatické klasifikace založený na bázi hustoty.

Na rozd́ıl od algoritmů automatické klasifikace na bázi hustoty typu DBSCAN je založen

na matematickém základu. Tento matematický základ představuje statistická metoda

KDE (Kernel Density Estimation - jádrový odhad hustoty). [12, 13]

KDE je statistická metoda, která popisuje vliv sousedńıch bod̊u (objekt̊u) na poč́ıtaný

objekt [12]. V KDE váhujeme pomoćı jádrové funkce velikost vlivu jednotlivých objekt̊u

na výpočet hustoty v okoĺı poč́ıtaného objektu. Jádrová funkce určuje, jak moc tento

vliv klesá se vzdálenost́ı od poč́ıtaného objektu. Jádrové funkce mohou mı́t r̊uzný tvar.

Mezi jádrové funkce patř́ı např́ıklad čtvercová nebo Gaussova jádrová funkce (viz obr. 6).

V algoritmu DENCLUE se využ́ıvá Gaussovy jádrové funkce popsané v rovnici 9. [12]
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KGauss(x) = (2π)−d/2 · exp
(
−1

2
xTx

)
, (9)

kde KGauss(x) je funkce Gaussova jádra pro KDE v objektu x, d je dimenze (počet

př́ıznak̊u) dat a x je poč́ıtaný objekt [12].

Obrázek 6: Př́ıklady jádrových funkćı použ́ıvaných v KDE. Na obrázku vlevo je vidět
čtvercová jádrová funkce a na obrázku vpravo Gaussova jádrová funkce. Na ose y je lokálńı
funkce hustoty (jednotkou je počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru) daného jádra
a osa x představuje vzdálenost od poč́ıtaného bodu umı́stěného ve středu jádrové funkce.
Převzato z [12], upraveno.

Pro každý objekt je pomoćı KDE poč́ıtána lokálńı funkce hustoty daného objektu

(viz rovnice 10). Součtem lokálńıch funkćı hustoty všech objekt̊u v prostoru źıskávám

celkovou funkci hustoty pro daný př́ıznakový prostor. Na obrázku 7 lze vidět př́ıklad

takového skládáńı lokálńıch funkćı hustoty pro 1-dimenzionálńı (1D) data. [12]
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Obrázek 7: Princip skládáńı celkové funkce hustoty (červená čára označená kř́ıžky)
z lokálńıch funkćı hustoty pro jednotlivé objekty př́ıznakového prostoru (ostatńı čáry,
kdy každá čára znač́ı lokálńı funkci hustoty pro jeden objekt) v 1D prostoru. Osa x znač́ı
bezrozměrný př́ıznakový prostor a osa y určuje funkci hustoty v počtu objekt̊u na část
př́ıznakového prostoru. Převzato z [12], upraveno.

fD(x) =
1

Nhd

N∑
i=1

K

(
1

h
(x− xi)

)
, (10)

kde fD(x) je lokálńı funkce hustoty objektu x, N je počet objekt̊u v poč́ıtaném prostoru,

h je parametr hladkosti (viz strana 34), K je jádrová funkce KDE, x je objekt, pro nějž

poč́ıtáme funkci hustoty a xi je i-tý objekt.

Pokud do rovnice 10 dosad́ıme vztah z rovnice 9, źıskáváme vztah pro výpočet lokálńı

funkce hustoty KDE za pomoci Gaussova jádra, jak lze vidět v rovnici 11.

fD
Gauss (x) =

1

Nhd (2π)d/2

N∑
i=1

exp

(
− 1

2h
(x− xi)T (x− xi)

)
, (11)

kde fD
Gauss(x) je lokálńı funkce hustoty objektu x pro Gaussovo jádro, N je počet ob-

jekt̊u v poč́ıtaném prostoru, h je parametr hladkosti (viz strana 34), x je objekt, pro nějž

poč́ıtáme funkci hustoty a xi je i-tý objekt.
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KDE je relativně složitý, proto algoritmus DENCLUE optimalizuje tento matema-

tický základ [12]. Pro vytvořeńı celkové funkce hustoty dat se využ́ıvá multidimenzionálńı

histogram namı́sto výpočtu KDE. Multidimenzionálńı histogram, stejně jako klasický his-

togram, poč́ıtá četnost objekt̊u v jednotlivých buňkách. T́ımto výpočtem źıskává hustotu

objekt̊u v buňkách. Na rozd́ıl od klasického histogramu se zde využ́ıvaj́ı buňky v tolika di-

menźıch, kolik je využ́ıvaných př́ıznak̊u (v našem př́ıpadě až 24 dimenźı). V každé dimenzi

je pro zjednodušeńı rozdělen př́ıznakový prostor na stejný počet buněk. Na obrázku 8 lze

vidět př́ıklad vytvořeného histogramu ve 2 dimenźıch (2D). [12]

Obrázek 8: Př́ıklad histogramu ve 2 dimenźıch pro objekty rozdělené do 5 buněk v každé
dimenzi.

Problémem v́ıcerozměrného histogramu je nepravděpodobnost vysoké obsazenosti bu-

něk u velkého počtu dimenźı [12]. Tento problém zlepšuje použit́ı ASH (Avarage Shif-

ted Histograms - pr̊uměr posunutých histogramů). ASH využ́ıvá citlivosti histogramu

na počátečńı mı́sto histogramu. Měńı u stejných dat volbu počátku histogramu a z jed-

notlivých histogramů źıskává zpr̊uměrováńım jeden výsledný histogram. V algoritmu

DENCLUE se využ́ıvá (d + 2) posunut́ı, kdy d je počet dimenźı (př́ıznak̊u) poč́ıtaných

objekt̊u. Počet posunut́ı je dán posunut́ım vždy jedné dimenze, zat́ımco ostatńı dimenze

z̊ustávaj́ı bez posunut́ı. Do pr̊uměrováńı histogramů se dále započ́ıtává neposunutý multi-

dimenzionálńı histogram a multidimenzionálńı histogram celý posunutý. Posunut́ı se děje
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vždy o konstantńı a malý krok. Pokud je krok posunut́ı nekonečně malý, bĺıž́ı se výsledná

funkce hustoty hustotě lokálńıho jádra. [12]

Po vytvořeńı celkové funkce hustoty z jednotlivých objekt̊u je nutné rozdělit objekty

do shluk̊u. Toto rozděleńı je provedeno za pomoci gradientu. Gradientem se urč́ı lokálńı

maxima celkové funkce hustoty. Ty reprezentuj́ı centra jednotlivých shluk̊u. Výsledkem je

stejný počet shluk̊u, jako je počet lokálńıch maxim celkové funkce hustoty. Objekty, které

spadaj́ı pod jedno lokálńı maximum celkové funkce hustoty, patř́ı do stejného shluku jako

dané lokálńı maximum. Princip zařazeńı objekt̊u do shluk̊u lze vidět na obrázku 9. [12]

Obrázek 9: Vpravo lze vidět př́ıklad objekt̊u ve 2D př́ıznakovém prostoru, které jsou
rozděleny do shluk̊u (každý shluk reprezentuj́ı objekty totožné barvy) podle celkové funkce
hustoty vytvořené z těchto objekt̊u. Celková funkce hustoty je ukázána na obrázku vlevo.
Jednotkou celkové funkce hustoty je počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru.

Algoritmus DENCLUE využ́ıvá dva parametry. Prvńım parametrem je koeficient hlad-

kosti h a druhým parametrem je koeficient šumu ξ. Význam koeficientu hladkosti je pa-

trný z rovnice 11 na straně 31. Koeficient hladkosti udává jak moc hustotu poč́ıtaného

objektu ovlivňuj́ı objekty z jeho okoĺı. Č́ım větš́ı je h, t́ım v́ıce objekt̊u z širš́ıho okoĺı

ovlivňuje lokálńı funkci hustoty. Zároveň t́ım
”
hladš́ı“ je celková funkce hustoty a menš́ı

počet lokálńıch minim celkové funkce hustoty (počet shluk̊u). Tento princip lze vidět
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na obrázćıch 10 a 11. V mém kódu nenastavuje uživatel koeficient hladkosti, ale nastavuje

počet buněk histogramu v jedné dimenzi k. Tato změna umožňuje uživateli algoritmu lepš́ı

představu o významu parametru. To vede ke snazš́ı orientaci i nepř́ılǐs znalých uživatel̊u

a t́ım zajǐstěńı správné funkčnosti kódu. Počet buněk histogramu svým významem od-

pov́ıdá převrácené hodnotě koeficientu hladkosti, jak lze vidět na obrázćıch 10 až 13.

Č́ım méně bude buněk histogramu, t́ım v́ıce objekt̊u z větš́ıho okoĺı ovlivňuje lokálńı

hustotu. Zároveň t́ım
”
hladš́ı“ je celková funkce hustoty. [12, 13]

Obrázek 10: Př́ıklad celkové funkce hustoty vytvořené autory algoritmu DENCLUE
pro koeficient hladkosti h = 0, 2. Na ose x a y jsou jednotlivé př́ıznaky (bezrozměrné)
a na ose z celková funkce hustoty maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového
prostoru. Převzato z [12], upraveno.
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Obrázek 11: Př́ıklad celkové funkce hustoty vytvořené autory algoritmu DENCLUE
pro koeficient hladkosti h = 0, 6. Na ose x a y jsou jednotlivé př́ıznaky (bezrozměrné)
a na ose z celková funkce hustoty maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového
prostoru. Převzato z [12], upraveno.
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Obrázek 12: Př́ıklad celkové funkce hustoty vytvořené pro počet buněk histogramu k = 50.
Na ose x a y jsou jednotlivé př́ıznaky (bezrozměrné) a na ose z je celková funkce hustoty
maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru.

Obrázek 13: Př́ıklad celkové funkce hustoty vytvořené pro počet buněk histogramu k = 20.
Na ose x a y jsou jednotlivé př́ıznaky (bezrozměrné) a na ose z je celková funkce hustoty
maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru.
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Koeficient šumu se vztahuje k lokálńımu maximu celkové funkce hustoty. Pokud je

lokálńı maximum této funkce vyšš́ı než ξ, lze lokálńı maximum považovat za centrum

samostatného shluku. V opačné př́ıpadě jsou všechny objekty patř́ıćı pod toto lokálńı

maximum považovány za šum (viz obrázek 14). Pod pojmem šum si lze představit ne-

relevantńı objekty dat [12]. Mezi ně patř́ı uniformně rozvržené objekty po př́ıznakovém

prostoru a vzdálené objekty. Vzdálené objekty jsou umı́stěné samostatně v př́ıznakovém

prostoru. Pokud by byl koeficient šumu rovný nule, mohl by každý jeden objekt být samo-

statným shlukem. Správné nastaveńı koeficientu šumu zajǐst’uje zaměřeńı algoritmu pouze

na hustotně zaplněné oblasti a snižuje časovou náročnost algoritmu. [12]

Obrázek 14: Princip funkce parametru ξ, kde kolečka a trojúhelńıky (Cluster 1, Cluster 2,
Outlier) znamenaj́ı pozici objekt̊u v datovém prostoru, čárkované čáry představuj́ı lokálńı
funkce hustoty (Kernels), silná spojitá čára znač́ı celkovou funkci hustoty (Density Esti-
mate) a slabš́ı rovnoběžná čára znamená úroveň koeficientu ξ. Osa x určuje bezrozměrný
př́ıznakový prostor a osa y určuje velikost funkce hustoty. Z obrázku je vidět, že prázdná
kolečka a trojúhelńıky (Cluster 1 a Cluster 2) vytvář́ı samostatné shluky a plné kolečko
(Outlier) je zařazeno do šumu. Převzato z [13], upraveno.

Pseudokód 1 ukazuje princip algoritmu DENCLUE použ́ıvaného v této práci.
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Vstupy: objekty v př́ıznakovém prostoru, k, ξ

Výstupy: rozřazené objekty do shluk̊u

načteńı objekt̊u;

for i = 1 : počet př́ıznak̊u + 2 do

rozděleńı př́ıznak̊u na k buněk histogramu;

provedeńı i-tého posunut́ı;

rozřazeńı objekt̊u do buněk histogramu;

end

zpr̊uměrováńı posunutých histogramů;

zjǐstěńı lokálńıch maxim ASH;

for j = 1 : počet lok. maxim do

if amplituda j-tého lok. maxima > ξ then

vytvořeńı centra nového shluku z j-tého lok. maxima;

přǐrazeńı ojekt̊u patř́ıćıch pod j-té lok. maximum do stejného shluku;

else

zařazeńı j-tého lok. maxima do šumového shluku;

přǐrazeńı objekt̊u patř́ıćı pod j-té lok. maximum do šumového shluku;

end

end

Pseudokód 1: Automatická klasifikace algoritmem DENCLUE použ́ıvaným v této

práci.
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2 Metodologie

Před započet́ım samotného měřeńı bylo potřeba určit nastaveńı použ́ıvaných programů,

aby výsledky jednotlivých automatických klasifikaćı signálu byly porovnatelné. Toto na-

staveńı diskutuji v kapitole 2.1. V kapitole 2.1.2 popisuji vytvořeńı grafického uživatelského

rozhrańı (GUI - Graphic User Interface). Pomoćı GUI si může uživatel požadovaný algo-

ritmus DENCLUE pro vybraná data snadno spustit a nastavit u něho potřebné parame-

try. Popis použ́ıvaných dat zajist́ı, aby výsledky diplomové práce byly reprodukovatelné.

Toto popisuji v kapitole 2.2. Pro zajǐstěńı kvalitńı a přesné interpretace výsledk̊u bylo

potřeba určit správnou metodu statistického vyhodnoceńı dat. Metodiku statistického

vyhodnoceńı dat popisuji v kapitole 2.3.

EEG záznam je velmi specifický již svoj́ı stochastickou povahou [3]. To čińı zvláštńı

nároky na použ́ıvaný algoritmus automatické klasifikace. Bylo potřeba algoritmus DEN-

CLUE upravit, aby správně klasifikoval EEG záznam podle podmı́nek uvedených v ka-

pitole 2.3. Úpravu algoritmu jsem popsal v kapitole 2.4. Pro ověřeńı vylepšeńı vlastnost́ı

algoritmu jsem statisticky zpracoval i výsledek automatické klasifikace neupraveného al-

goritmu DENCLUE. Následně jsem porovnal výsledky upraveného a neupraveného algo-

ritmu DENCLUE při aplikaci na kompletńı EEG záznam (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2).

2.1 Programová specifikace

V této práci jsem využ́ıval program WF [5] a program MATLAB R2015a [26]. Na obráz-

ku 15 lze vidět blokové schéma znázorňuj́ıćı funkci jednotlivých programů u automa-

tické klasifikace EEG záznamu. Blokové schéma znázorňuje automatickou klasifikaci EEG

záznamu algoritmem DENCLUE.
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Obrázek 15: Blokové schéma znázorňuj́ıćı automatickou klasifikaci EEG záznamu
v této práci. Princip blokového schématu byl využit pro automatickou klasifikaci
algoritmem DENCLUE. Pro automatickou klasifikaci byly využity programy WF
a MATLAB R2015a [5, 26].

2.1.1 Wafe-Finder (WF)

Pro načteńı signálu EEG, jeho segmentaci, extrakci př́ıznak̊u a vykresleńı jsem použ́ıval

program WF. Program WF je v klinické praxi použ́ıvaný program pro načteńı a zpracováńı

EEG signálu. Program WF jsem využ́ıval i k vizualizaci výsledk̊u automatické klasifikace

všech použ́ıvaných algoritmů. Dále jsem porovnával vytvořené algoritmy automatické

klasifikace s automatickou klasifikaćı k-means. Ta je součást́ı programu WF a využ́ıvá se

v klinické praxi. Dı́ky tomuto porovnáńı jsem ověřil praktické využit́ı naprogramovaných

algoritmů. Na obrázku 16 je zobrazeno prostřed́ı programu WF při načteńı EEG signálu.

[5]
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Obrázek 16: Př́ıklad prostřed́ı v praxi použ́ıvaného programu WF, využ́ıvaného
v této práci pro vizualizaci a předzpracováńı EEG dat [5].

Program WF nač́ıtá naměřené EEG záznamy. Po provedeńı adaptivńı segmentace a ex-

trakce př́ıznak̊u vytvář́ı program WF formát .nra. Formát .nra obsahuje normalizované

př́ıznaky pro každý segment záznamu. Program WF formát .nra nač́ıtá pro provedeńı au-

tomatické klasifikace. Stejný formát jsem v této práci využ́ıval pro načteńı př́ıznakového

prostoru. Dı́ky využit́ı programu WF odpadla nutnost provést segmentaci a následnou ex-

trakci př́ıznak̊u. Výstup automatické klasifikace byl uložen v dokumentu bitového formá-

tu .qub. Tento formát nač́ıtá program WF pro vizualizaci výsledk̊u automatické klasifikace

(viz obrázek 17). [5]
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Obrázek 17: Př́ıklad zobrazeńı jednoho shluku vytvořeného automatickou klasifikaćı
EEG záznamu. Č́ısla znač́ı kanál daného segmentu a pořad́ı segmentu v tomto kanále.
Př́ıklad je zobrazen v prostřed́ı programu WF, jenž je využ́ıván v této práci pro vizuali-
zaci a předzpracováńı EEG dat [5].

Program WF využ́ıvá adaptivńı segmentaci EEG záznamu (viz kapitola 1.2). Pro tuto

práci jsem využ́ıval nastaveńı adaptivńı segmentace podle doporučeńı doc. Ing. Vladimı́ra

Krajči, CSc. Stejné nastaveńı se využ́ıvá u programu WF v klinické praxi. Konkrétńı

nastavené hodnoty pro adaptivńı segmentaci lze vidět v tabulce 2.

Tabulka 2: Zkratka nastavovaného parametru adaptivńı segmentace v programu WF,
jej́ı český popis a hodnota parametru, kterou jsem využ́ıval v této práci pro vzorkovaćı
frekvenci 128 Hz po doporučeńı doc. Ing. Vladimı́ra Krajči, CSc.

Zkratka par. Popis parametru Hodnota par.

Window Length délka dvojitého okna 128 vzork̊u
G Window Length délka vnitřńıho okna 15 vzork̊u

STEP krok 1 vzork̊u
Optim optimalizace 1 vzork̊u

MINLENGTH minimálńı délka segmentu 64 vzork̊u
Number of Scan pts posunut́ı pro nalezeńı hrany 15 vzork̊u

Trashold hranice pro začátek segmentu 81 [-]
Max Segm Length maximálńı délka segmentu 1024 vzork̊u

Program WF může využ́ıvat extrakci 24 př́ıznak̊u, které jsou popsány v kapitole 1.2.1.

Vliv extrakce r̊uzných př́ıznak̊u na porovnáváńı algoritmů bylo potřeba co nejv́ıce sńıžit.
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Z tohoto d̊uvodu jsem pro neupravený algoritmus DENCLUE použ́ıval stejné př́ıznaky,

jako využ́ıvá program WF pro algoritmu k-means. Pro algoritmus DENCLUE uzp̊usobe-

nou na EEG záznam jsem musel změnit použ́ıvané př́ıznaky (viz kapitola 2.4). Stále jsem

ovšem vyb́ıral př́ıznaky ze sady př́ıznak̊u poč́ıtaných programem WF. [5]

2.1.2 Modul v MATLABu

Jednotlivé algoritmy jsem programoval v programovaćım prostřed́ı MATLAB (Matrix

Laboratory) R2015a [26]. V tabulce 3 jsou popsány základńı funkce, které jsem v tomto

programu vytvořil.

Tabulka 3: Název mnou vytvořených funkćı v programu MATLAB R2015a a jejich popis.

Název funkce Popis funkce

start DENCLUE.fig otevřeńı GUI a spuštěńı DENCLUE
start DENCLUE.m otevřeńı GUI a spuštěńı DENCLUE

downl.m načteńı, upraveńı a výpis EEG dat
DENCLUE.m provedeńı algoritmu DENCLUE

ASH.m provedeńı ASH
MDHist.m provedeńı multidimenzionálńıho histogramu

AvailebHist.m určuje zaplněnost buněk např́ıč posunut́ım
FindNeigCell.m hledá sousedńı buňky v multidimenzionálńım prostoru

FindRows.m hledá sloupce stejných prvk̊u z matice a vektoru pro ASH
FindRowsMD.m hledá sloupce stejných prvk̊u z matice a vektoru pro MDHist

V prostřed́ı MATLAB R2015a jsem vytvořil jednoduché GUI. GUI využ́ıvá uživatel

mého kódu ke spuštěńı automatické klasifikace EEG záznamu a lze ho vidět na obrázku 18.

V GUI si uživatel vybere, zda chce pož́ıt algoritmus uzp̊usobený na EEG záznam či ne-

uzp̊usobený. Poté se uživateli otevře okno, ve kterém uživatel vybere soubor formátu .nra.

Poté algoritmus provede svoj́ı činnost. Výsledek bude uložen ve formě souboru formá-

tu .qub. Uložen bude do stejné složky, z které uživatel nač́ıtal soubor formátu .nra.

Celý algoritmus bude v nejbližš́ı době aplikován do GUI programu, který vytvář́ı celý

EEG tým pro načteńı a zpracováńı EEG záznamu.
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Obrázek 18: Jednoduché GUI využ́ıvané uživateli pro spuštěńı algoritmu DENCLUE.
Uživatel může spustit na EEG záznam upravenou nebo neupravenou verzi algoritmu
DENCLUE.

2.2 Použitá data

2.2.1 Simulovaná data

Pro zjǐstěńı použitelnosti jednotlivých algoritmů jsem je nejprve vyzkoušel pro simulovaná

data. Simulovaná data jsem vytvořil v programu MATLAB R2015a [26]. Vytvořil jsem

4 sady simulovaných dat. Jednalo se o výrazně oddělené shluky (viz obrázek 19), nevýrazně

oddělené shluky (viz obrázek 20), shluky s r̊uznou vzájemnou vzdálenost́ı (viz obrázek 21)

a prolnuté shluky (viz obrázek 22). Jejich statistické vyhodnoceńı lze pozorovat v ka-

pitolách 3.1 a 4.1. Na trénovaćı data jsem aplikoval algoritmus k-means a DENCLUE

neupravený na EEG data. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG data jsem testoval

pouze na EEG záznamech.
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Obrázek 19: Simulovaná data vytvořená pro testováńı algoritmů automatické klasifikace.
Data simuluj́ı zřetelně oddělené shluky

Obrázek 20: Simulovaná data vytvořená pro testováńı algoritmů automatické klasifikace.
Data simuluj́ı nevýrazně oddělené shluky
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Obrázek 21: Simulovaná data vytvořená pro testováńı algoritmů automatické klasifikace.
Data simuluj́ı shluky s r̊uznou vzájemnou vzdálenost́ı

Obrázek 22: Simulovaná data vytvořená pro testováńı algoritmů automatické klasifikace.
Data simuluj́ı prolnuté
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2.2.2 Reálné EEG záznamy

Testované a porovnávaćı algoritmy jsem otestovat na reálně naměřeném záznamu EEG.

V této práci jsem použ́ıval data naměřená v Nemocnici Na Bulovce př́ıstrojem BRA-

INQUICK. Data byla měřena během klinického vyšetřeńı na subjektech s podezřeńım

na epilepsii. Všechna měřeńı schválila etická komise Nemocnice Na Bulovce v roce 2011.

Každý subjekt před měřeńım podepsal informovaný souhlas. Věk subjekt̊u se pohyboval

mezi 26 až 60 roky. Jednalo se o subjekty r̊uzného pohlav́ı.

Pro tuto pilotńı studii jsem využ́ıval EEG záznamy z 15 subjekt̊u. Záznamy byly

v zájmu zachováńı etiky anonymizovány. Všechny záznamy byly z multikanálového měřeńı.

Konkrétně se jednalo o záznamy z šestnácti kanálového EEG.

Pro statistické zpracováńı EEG dat byl podstatný počet segment̊u v každém záznamu.

Pro jednotlivé segmenty expert určoval jejich správné zařazeńı do shluk̊u. Počet segment̊u

EEG záznamu záviśı na délce měřeńı, počtu kanál̊u a členitosti EEG záznamu. Počet seg-

ment̊u se u dodaných EEG záznamů pohyboval mezi 8 957 a 42 038 segmenty na záznam.

2.3 Statistické vyhodnoceńı dat

2.3.1 Kvantitativńı analýza

Během kvantitativńıho statistického vyhodnoceńı simulovaných dat jsem provedl vy-

hodnoceńı časové náročnosti algoritmu DENCLUE a algoritmu k-means. Vyhodnoceńı

proběhlo v závislosti na počtu vyhodnocovaných segment̊u. U reálného EEG záznamu

jsem kvantitativńı analýzu prováděl také v závislosti na počtu vyhodnocovaných seg-

ment̊u. Jednalo se opět o vyhodnoceńı časové náročnosti algoritmů. Kvantitativńı analýzu

reálného EEG záznamu jsem prováděl pro algoritmus k-means, DENCLUE neupravený

na EEG záznam a DENCLUE upravený na EEG záznam (viz kapitola 2.4).

2.3.2 Kvalitativńı analýza

Kvalitativńı část statistického vyhodnoceńı se zabývala správnost́ı zařazeńı jednotlivých

segment̊u do shluk̊u. Pro tyto účely jsem použil ROC analýzu. ROC (Receiver Opera-

ting Characteristics) analýza je dlouhodobě už́ıvána v teorii detekce signálu [27]. Pomoćı

47
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ROC analýzy se určuje přesnost zařazeńı jednotlivých element̊u do jedné ze dvou skupin

(pozitivńı skupina a negativńı skupina). Během ROC analýzy se každému elementu přǐrad́ı

jedno z následuj́ıćıch označeńı. Označeńı vyjadřuj́ı správnost zařazeńı elementu do skupin.

Jedná se o označeńı TP (true positive - správně pozitivńı), TN (true negative - správně

negativńı), FP (false positive - špatně pozitivńı) a FN (false negative - špatně negativńı).

Z těchto označeńı element̊u se poč́ıtá senzitivita a specificita skupiny. Pomoćı rovnice 12

se vypoč́ıtává senzitivita. Senzitivita vyjadřuje počet element̊u správně zařazených mezi

pozitivńı skupinu v̊uči všem element̊um, které by měly být zařazeny mezi pozitivńı sku-

pinu. Rovnice 13 ukazuje výpočet specificity. Specificita ukazuje počet element̊u správně

zařazených do negativńı skupiny v̊uči všem element̊um, které by měly patřit do negativńı

skupiny. [27, 28, 29]

senzitivita =
TP

TP + FN
, (12)

kde senzitivita je poč́ıtaná senzitivita, TP je počet element̊u správně zařazených do po-

zitivńı skupiny a FN je počet element̊u špatně zařazených do negativńı skupiny [28].

specificita =
TN

TN + FP
, (13)

kde specificita je poč́ıtaná specificita, TN je počet element̊u správně zařazených do ne-

gativńı skupiny a FP je počet element̊u špatně zařazených do pozitivńı skupiny [28].

Daľśım významným parametrem poč́ıtaným v ROC analýze je prediktivńı hodnota

pozitivńıho testu (PPV). PPV se poč́ıtá podle vzorce uvedeného v rovnici 14. Pomoćı PPV

se zjǐst’uje pravděpodobnost, že element vybraný do pozitivńı skupiny, do této skupiny

opravdu patř́ı. [29]

PPV =
TP

TP + FP
, (14)

kde PPV je prediktivńı hodnota pozitivńıho testu, TP je počet element̊u správně za-

řazených do pozitivńı skupiny a FP je počet element̊u špatně zařazených do pozitivńı
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skupiny [29].

V této práci jsem za pomoci ROC analýzy určoval správnost zařazeńı segment̊u EEG

záznamu a simulovaných dat do shluk̊u. Senzitivitu, specificitu a PPV jsem poč́ıtal pro jed-

notlivé shluky i pro celý EEG záznam, popř́ıpadě simulovaná data. Označeńı segment̊u

se dělo vždy pro každý konkrétńı shluk. Pokud byl segment zařazen algoritmem automa-

tické klasifikace správně do tohoto shluku, byl tento segment označen jako TP. Pokud byl

v tomto shluku zařazen segment, který do něj nepatřil, byl označen FP. Pokud existoval

segment patř́ıćı do tohoto shluku, ale byl zařazen do jiného shluku, byl označen jako FN.

Ostatńı segmenty byly pro tento shluk zařazeny jako TN.

V každém záznamu EEG jsem rozlǐsoval 6 základńıch shluk̊u. Tyto shluky byly vyb́ırány

na základě významu jednotlivých segment̊u. Při jejich výběru jsem vycházel z práce A.

T. Tzallase [30]. V této práci se rozlǐsoval shluk fyziologické aktivity mozku, shluk epilep-

tických grafoelement̊u, shluk EMG artefakt̊u a shluk pomalých očńıch artefakt̊u. Já jsem

rozlǐsoval kromě zmı́něných shluk̊u i shluky impulzńıch artefakt̊u (výrazný pozitivńı hrot

- hrot směřuj́ıćı dolu) a rovných čar (část záznamu EEG, kdy nabyl sńımán EEG signál).

Tyto dvě části EEG záznamu maj́ı výrazně odlǐsný charakter a při klasifikaci podle

práce [30] by nebylo kam je zařadit. Zároveň jsem v této práci do shluku EMG arte-

fakt̊u přiděloval segmenty výrazně zašuměné artefaktem śıt’ový brum. Mezi oběma typy

artefakt̊u je značná podoba. Na obrázćıch 23 až 28 jsou vidět př́ıklady typických segment̊u

pro shluky, rozlǐsované v této práci.

Obrázek 23: Př́ıklad segment̊u typicky zastupuj́ıćıch shluk fyziologické aktivity mozku.
Č́ıslice u každého segmentu znač́ı č́ıslo kanálu a pořad́ı segmentu v kanálu. Segmenty jsou
extrahované z reálného záznamu EEG zobrazeného programem WF [5].
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Obrázek 24: Př́ıklad segment̊u typicky zastupuj́ıćıch shluk epileptických grafoelement̊u.
Č́ıslice u každého segmentu znač́ı č́ıslo kanálu a pořad́ı segmentu v kanálu. Segmenty jsou
extrahované z reálného záznamu EEG zobrazeného programem WF [5].

Obrázek 25: Př́ıklad segment̊u typicky zastupuj́ıćıch shluk pomalých očńıch artefakt̊u.
Č́ıslice u každého segmentu znač́ı č́ıslo kanálu a pořad́ı segmentu v kanálu. Segmenty jsou
extrahované z reálného záznamu EEG zobrazeného programem WF [5].

Obrázek 26: Př́ıklad segment̊u typicky zastupuj́ıćıch shluk EMG artefakt̊u a zašuměného
signálu. Č́ıslice u každého segmentu znač́ı č́ıslo kanálu a pořad́ı segmentu v kanálu. Seg-
menty jsou extrahované z reálného záznamu EEG zobrazeného programem WF [5].

Obrázek 27: Př́ıklad segment̊u typicky zastupuj́ıćıch shluk rovných čar. Č́ıslice u každého
segmentu znač́ı č́ıslo kanálu a pořad́ı segmentu v kanálu. Segmenty jsou extrahované
z reálného záznamu EEG zobrazeného programem WF [5].

Obrázek 28: Př́ıklad segment̊u typicky zastupuj́ıćıch shluk impulzńıch artefakt̊u. Č́ıslice
u každého segmentu znač́ı č́ıslo kanálu a pořad́ı segmentu v kanálu. Segmenty jsou extra-
hované z reálného záznamu EEG zobrazeného programem WF [5].
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Každý algoritmus vytvář́ı r̊uzný počet shluk̊u. Počet vytvořených shluk̊u se mohl lǐsit

i pro r̊uzné EEG záznamy. Bylo tedy potřeba nejprve u každého EEG záznamu určit, které

z vytvořených shluk̊u reprezentuj́ı 6 hledaných shluk̊u. Existovaly zde 3 krajńı př́ıpady.

Hledaný shluk se v záznamu nevyskytoval, v́ıce vytvořených shluk̊u reprezentovalo seg-

menty hledaného shluku a hledaný shluk byl v záznamu obsažen, ale jeho segmenty ne-

tvořily samostatný shluk. Prvńım krajńım př́ıpadem byla situace, kdy se ve výsledném

záznamu nevyskytoval ani jeden segment z hledaného shluku. Např́ıklad v celém záznamu

nebyla ani jedna rovná čára. V takovém př́ıpadě pro něj nebyla poč́ıtána senzitivita, speci-

ficita a PPV. Druhým krajńım př́ıpadem byla situace, kdy algoritmus vytvořil dva a v́ıce

shluk̊u, v kterých dominovaly stejné segmenty. V takovém př́ıpadě se vybral za hledaný

shluk ten, který obsahoval v́ıce těchto segment̊u. Stejné segmenty obsažené v ostatńıch

shlućıch byly brány jako FN. Třet́ı krajńı situace vznikala, pokud v záznamu existovaly

segmenty hledaného shluku, ale ani o jednom vytvořeném shluku se nedalo ř́ıci, že tyto

segmenty reprezentuje. V tomto př́ıpadě bylo zapsáno, že algoritmus nenalezl hledaný

shluk.

Zařazeńı do správného shluku určovali dva experti se zkušenostmi z klinické praxe. Jed-

nalo se o doc. Ing Vladimı́ra Krajču, CSc. a prim. MUDr. Ing. Svojmila Petránka, MBA.

Každý expert dostal všechny segmenty rozdělené do shluk̊u. Poté každý expert určil,

zda jsou jednotlivé segmenty zařazeny správně. V př́ıpadě, že segmenty nebyly zařazeny

správně, určil expert do jakých shluk̊u by měly být dané segmenty zařazeny. Pokud se

experti u některých segment̊u neshodovali, došlo na společnou konzultaci. Během kon-

zultace se určilo správné zařazeńı diskutabilńıch segment̊u. Z této analýzy byly předem

odstraněny veškeré segmenty vzniklé špatnou segmentaćı. Př́ıklady takovýchto segment̊u

jsou vidět na obrázku 29.

Obrázek 29: Př́ıklady špatně nasegmentovaných segment̊u, které jsou odstraněny ze sta-
tistického zpracováńı. Segmenty jsou vzaty z reálného záznamu EEG zobrazeného pro-
gramem WF [5].
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Statisticky jsem zpracovával EEG záznamy z 15 subjekt̊u. Z nich jsem po adaptivńı

segmentaci źıskal celkem 317 920 segment̊u. Kvalitativńı vyhodnoceńı jsem rozdělil na dvě

části. V prvńı části jsem statisticky vyhodnotil kompletńı 3 EEG záznamy. V druhé části

jsem statisticky vyhodnotil 600 náhodných segment̊u z 12 subjekt̊u. Tři kompletńı EEG

záznamy měly dohromady 102 050 segment̊u. Výsledek jejich statistického zpracováńı

ukazuje, jak moc přesné jsou jednotlivé algoritmy při kompletńı klasifikaci EEG záznamu.

Statistické vyhodnoceńı této části jsem provedl zvlášt’ pro algoritmy k-means, DENCLUE

neupravený na EEG záznam a DENCLUE upravený na EEG záznam (viz kapitola 2.4).

V druhé části kvalitativńıho hodnoceńı jsem pro 12 subjekt̊u provedl náhodný výběr

50 segment̊u u každého EEG záznamu. Náhodný výběr jsem provedl za pomoci progra-

mového prostřed́ı MATLAB R2015a [26]. Konkrétně jsem ho provedl za pomoci funkce

rand(). Touto funkćı jsem nejprve źıskal č́ıslo stránky rozklasifikovaných segment̊u. Násled-

ně jsem stejnou funkćı źıskal pořad́ı segmentu na stránce. Takto jsem vybral 50 náhodných

segment̊u pro algoritmus k-means. Tyto segmenty jsem hodnotil i u ostatńıch algoritmů

automatické klasifikace. Důvodem byla snaha minimalizovat chybu, jenž může vniknout

výběrem r̊uzných segment̊u pro r̊uzné algoritmy. Výsledky druhé části kvalitativńıho vy-

hodnoceńı ukazuj́ı rozlǐsnost výsledk̊u automatické klasifikace pro r̊uzné EEG záznamy.

Vyhodnocováńı jsem prováděl pro algoritmus k-means a DENCLUE upravený na EEG záz-

nam (viz kapitola 2.4). Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam již vyhodno-

cován nebyl. Pro potvrzeńı jeho zjevné nefunkčnosti na EEG záznam postačily výsledky

z kvalitativńıho vyhodnoceńı celého záznamu (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2).

2.4 Úprava algoritmu DENCLUE na EEG data

Algoritmus DENCLUE byl schopný u EEG rozlǐsit dva obsazené shluky a několik drobných

shluk̊u. Drobné shluky byly velmi málo zaplněné a nav́ıc se od sebe málokdy odlǐsovaly.

Tyto výsledky lze pozorovat v kapitole 3.2.2. Počet drobných shluk̊u se lǐsil pouze na-

staveńım parametr̊u (viz kapitola 2.4.1). Jeden v́ıce obsazený shluk obsahoval šumové

segmenty. Druhý v́ıce obsazený shluk obsahoval všechny zbylé segmenty EEG záznamu.

Bylo tedy viditelné, že tato metoda neńı vhodná pro aplikaci na EEG data. Toto potvr-
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2.4 Úprava algoritmu DENCLUE na EEG data 2 METODOLOGIE

dily i pozděǰśı výsledky (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2). Z těchto d̊uvod̊u bylo nutné algoritmus

upravit.

Algoritmus DENCLUE jsem upravil na základě specifičnosti EEG dat v př́ıznakovém

prostoru. Právě z toho d̊uvodu jsem vizualizoval EEG data v př́ıznakovém prostoru. To ne-

bylo možné ve 23 dimenźıch. Z toho d̊uvodu jsem vykreslil veškeré kombinace 2 př́ıznak̊u

ze skupiny použ́ıvaných př́ıznak̊u. Na obrázćıch 30 až 32 lze vidět př́ıklady vykresleńı

3 r̊uzných kombinaćı 2D př́ıznakového prostoru pro EEG záznam. Na těchto obrázćıch

lze vidět, že všechny zobrazené př́ıznaky měly totožnou charakteristiku. Veškerým dat̊um

v př́ıznakovém prostoru hustotně vévodil 1 výrazný shluk. Tento charakter měly i všechny

ostatńı kombinace př́ıznak̊u ve 2D př́ıznakovém prostoru EEG.

Obrázek 30: Př́ıklad celkové funkce hustoty. Na ose z je zobrazena celková funkce hustoty
(maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru) pro 2 př́ıznaky, vybrané
z př́ıznak̊u použ́ıvaných programem WF [5]. Jedná se o př́ıznaky

”
maximálńı pozitivńı

amplituda v daném segmentu“ a
”
maximálńı negativńı amplituda v daném segmentu“.

Na ose x a y se nacháźı bezrozměrný př́ıznakový prostor.
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Obrázek 31: Př́ıklad celkové funkce hustoty. Na ose z je zobrazena celková funkce hustoty
(maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru) pro 2 př́ıznaky, vybrané
z př́ıznak̊u použ́ıvaných programem WF [5]. Jedná se o př́ıznaky

”
maximálńı hodnota

1. derivace v segmentu“ a
”
maximálńı hodnota 2. derivace v segmentu“. Na ose x a y

se nacháźı bezrozměrný př́ıznakový prostor.

Obrázek 32: Př́ıklad celkové funkce hustoty. Na ose z je zobrazena celková funkce hustoty
(maj́ıćı jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru) pro 2 př́ıznaky, vybrané
z př́ıznak̊u použ́ıvaných programem WF [5]. Jedná se o př́ıznaky

”
Hjorth̊uv parametr

aktivity“ a
”
nelineárńı energie segmentu“. Na ose x a y se nacháźı bezrozměrný př́ıznakový

prostor.

54
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Podobný charakter by měla mı́t i kombinace těchto př́ıznak̊u ve dvaceti třech di-

menźıch př́ıznakového prostoru. Velká amplituda celkové funkce hustoty jednoho shluku

tedy mohla zast́ınit ostatńı př́ıpadné shluky, které byly oproti tomuto shluku nevýrazné.

Dosavadńı zjǐstěńı ze zobrazeńı př́ıznakového prostoru EEG dat jsem porovnal s cha-

rakterem EEG záznamu a s výsledky automatické klasifikace EEG neupraveným algorit-

mem DENCLUE (viz kapitoly 3.2.2 a 4.2). Výsledkem bylo zjǐstěńı, že většinový shluk

představoval fyziologickou aktivitu mozku. Té je ve většině EEG záznamů nadbytek a ce-

lou ji zařazujeme do jednoho shluku (viz kapitola 2.3). V prvńım kroku algoritmu jsem

tedy shluk fyziologické aktivity mozku oddělil jako samostatný shluk. Ve druhém kroku al-

goritmu jsem pak klasifikoval zbytek záznamu samostatně. Ve druhém kroku se zvýraznily

rozd́ıly mezi jednotlivými shluky neklasifikovanými do shluku fyziologické aktivity mozku.

To vedlo k jejich snazš́ımu rozděleńı (viz obrázek 34).

K odděleńı shluku fyziologické aktivity mozku od ostatńıch shluk̊u jsem použil odděleńı

šumu od hlavńıho shluku př́ıznakového prostoru. Bylo nutné, aby šum obsahoval všechny

shluky, které chceme klasifikovat odděleně od shluku fyziologické aktivity mozku (shluk

epileptických grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného

signálu, impulzńıch artefakt̊u a shluk rovných čar - viz kapitola 2.3). Proto byl vybrán

př́ıznak prvńı derivace, který určuje sklon křivky grafoelementu (viz kapitola 1.2.1). Jedná

se o charakter signálu, který jmenované shluky odlǐsuje od shluk̊u fyziologické aktivity

mozku, jak lze vidět na obrázćıch 23 až 28 na straně 49.

Pro provedeńı prvńıho kroku upraveného algoritmu DENCLUE jsem použil kombinaci

př́ıznak̊u
”
maximálńı hodnota prvńı derivace v segmentu“ a

”
středńı hodnota prvńı deri-

vace v segmentu“ (viz kapitola 1.2.1). Bylo nutné nastavit parametry, aby došlo k odděleńı

pouze nejvýrazněǰśıho shluku od šumu (viz kapitola 2.4.1). Vzhledem k použit́ı pouze

2D př́ıznakového prostoru jsem opticky snadněji kontroloval toto nastaveńı. Na obráz-

ku 33 lze vidět př́ıklad celkové funkce hustoty pro EEG data u těchto dvou př́ıznak̊u.

Dále zde lze vidět odděleńı šumového shluku od nejvýrazněǰśıho shluku př́ıznakového

prostoru ve stejné kombinaci př́ıznak̊u.
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Obrázek 33: Vlevo je př́ıklad celkové funkce hustoty pro př́ıznaky středńı hodnota prvńı
derivace v segmentu a maximálńı hodnota prvńı derivace v segmentu. Celková funkce
hustoty lež́ı na ose z (má jednotku počet objekt̊u na část př́ıznakového prostoru), na ose x
a y je zobrazen bezrozměrný př́ıznakový prostor. Vpravo jsou na základě celkové funkce
hustoty a nastaveńı parametr̊u k = 55 a ξ = 40 barevně odděleny dva shluky. Zelený
shluk je šumový shluk.

Na obrázćıch 34 a 35 lze vidět př́ıklady r̊uzných kombinaćı 2 př́ıznak̊u před a po

odděleńı nejvýrazněǰśıho shluku př́ıznakového prostoru od ostatńıch shluk̊u. Z obrázk̊u 34

a 35 je patrné, že se po odděleńı nejvýrazněǰśıho shluku zvýraznily ostatńı shluky. Tyto

shluky bylo možné snadněji od sebe odlǐsit. Toto platilo pro všechny kombinace 2 př́ıznak̊u

(ze sady př́ıznak̊u, které se v této práci použ́ıvaj́ı - viz kapitola 1.2.1). Dalo se předpokládat,

že podobný efekt bude mı́t tato činnost i v př́ıznakovém prostoru o 23 dimenźıch složeném

z těchto př́ıznak̊u.
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Obrázek 34: Nahoře je př́ıklad celkové funkce hustoty před odebráńım nejvýrazněǰśıho
shluku. Dole je celkové funkce hustoty pro stejnou kombinace dvou př́ıznak̊u po odebráńı
nejvýrazněǰśıho shluku. Na ose z lež́ı celková funkce hustoty (maj́ıćı jednotku počet ob-
jekt̊u na část př́ıznakového prostoru), na ose x a y se nacháźı bezrozměrný př́ıznakový
prostor.
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Obrázek 35: Nahoře je př́ıklad celkové funkce hustoty před odebráńım nejvýrazněǰśıho
shluku. Dole je celkové funkce hustoty pro stejnou kombinace dvou př́ıznak̊u po odebráńı
nejvýrazněǰśıho shluku. Na ose z lež́ı celková funkce hustoty (maj́ıćı jednotku počet ob-
jekt̊u na část př́ıznakového prostoru), na ose x a y se nacháźı bezrozměrný př́ıznakový
prostor.

Pro odděleńı shluk̊u v prvńı fázi klasifikovaných jako šum, již nebylo potřeba použ́ıvat

všech 23 př́ıznak̊u využ́ıvaných pro neupravený algoritmus DENCLUE. Pro tyto shluky

nebyla potřebná např́ıklad hodnota amplitudy signálu v beta či alfa frekvenčńım pásmu.
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Zmenšeńım počtu př́ıznak̊u se výrazně zvýšila časová náročnost algoritmu (viz kapito-

ly 3.2.1 a 4.2).

Pro druhý krok upraveného algoritmu DENCLUE byly vybrány 3 př́ıznaky. Prvńım

a druhým př́ıznakem byly
”
maximálńı negativńı amplituda v daném segmentu“ a

”
ma-

ximálńı pozitivńı amplituda v daném segmentu“. Třet́ım př́ıznakem byl
”
počet inflexńıch

bod̊u“. Pro tyto vybrané kombinace př́ıznak̊u byly pozorovány nejlepš́ı výsledky u tréno-

vaćıho EEG záznamu.

2.4.1 Nastaveńı parametr̊u

Vstupńımi parametry algoritmu DENCLUE jsou koeficient šumu ξ a koeficient hladkosti

h. Ty je potřeba nastavit před spuštěńım algoritmu. V našem př́ıpadě byl koeficient hlad-

kosti nahrazený parametrem počtu buněk histogramu k (viz kapitola 1.3).

Č́ım větš́ı byl koeficient šumu, t́ım v́ıce objekt̊u spadalo do šumového shluku. To zmen-

šovalo počet vytvořených shluk̊u, jak lze vidět na grafu z obrázku 36. Pro koeficient šumu

bĺıž́ıćı se nekonečnu z̊ustával pouze jeden shluk obsahuj́ıćı všechny objekty. Jednalo se

o šumový shluk. Pokud se koeficient šumu bĺıžil hodnotě 1, vytvořilo se velké množstv́ı

málo obsazených shluk̊u. Výsledkem bylo, že stejné segmenty záznamu (objekty) patř́ıćı

do stejného shluku se rozdělily do v́ıce shluk̊u. Zmenšovala se tak senzitivita algoritmu

(viz kapitola 2.3). Pokud se naopak zvýšila hodnota koeficientu šumu př́ılǐs, zvýšil se počet

segment̊u klasifikovaných jako šum. Toto zvýšeńı se dělo i u segment̊u, které mezi šum

nepatřily. Zároveň se sńıžil počet shluk̊u, které byly výrazně zaplněny segmenty (objekty).

V tomto př́ıpadě do jednoho shluku patřilo v́ıce r̊uzných segment̊u záznamu a sńıžila se

tak PPV algoritmu (viz kapitola 2.3). Pro správné nastaveńı koeficientu šumu ξ bylo tedy

potřeba předevš́ım hĺıdat, jak moc byl obsazený šumový shluk v poměru k obsazenosti

ostatńıch shluk̊u. Na obrázćıch 37 a 38 lze vidět, jakým zp̊usobem ovlivňoval změněný

parametr ξ automatickou klasifikaci př́ımo ve 2D př́ıznakovém prostoru.
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Obrázek 36: Graf zobrazuj́ıćı na ose y počet shluk̊u v závislosti na měńıćım se koeficientu
šumu ξ, zobrazeném na ose x. Graf je vytvořen pro počet buněk histogramu k = 20. Data
jsou źıskána z reálného EEG záznamu.

Obrázek 37: Př́ıklad rozděleńı objekt̊u do shluk̊u u algoritmu DENCLUE a př́ıznak̊u
”
vari-

abilita signálu v daném segmentu“ a
”
maximálńı pozitivńı amplituda v daném segmentu“.

Př́ıklad je vytvořen pro počet buněk histogramu k = 20 a koeficient šumu ξ = 10.
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Obrázek 38: Př́ıklad rozděleńı objekt̊u do shluk̊u u algoritmu DENCLUE a př́ıznak̊u
”
vari-

abilita signálu v daném segmentu“ a
”
maximálńı pozitivńı amplituda v daném segmentu“.

Př́ıklad je vytvořen pro počet buněk histogramu k = 20 a koeficient šumu ξ = 100.

Na grafu z obrázku 39 lze vidět závislost počtu shluk̊u na počtu buněk histogramu k pro

koeficient šumu ξ = 10. Z grafu je patrné, že s rostoućım počtem buněk histogramu rostl

i počet shluk̊u až do globálńıho maxima. V tomto maximu převládl vliv koeficientu šumu

nad parametrem počet buněk histogramu. Dále počet shluk̊u s rostoućım parametrem

k klesal. Prvńı část grafu zp̊usobil fakt, že č́ım v́ıce bylo buněk v histogramu, t́ım větš́ı

byla r̊uznorodost zaplněnosti těchto buněk. Zároveň bylo i v́ıce lokálńıch maxim v celkové

funkci hustoty (viz kapitola 1.3). Pokud rostl počet buněk histogramu, klesala zároveň

maximálńı zaplněnost jednotlivých buněk. To zp̊usobilo charakter druhé části křivky.

Č́ım méně byly zaplněné jednotlivé buňky, t́ım v́ıce zde rostl počet objekt̊u zařazených

do šumového shluku. Toto se dělo na úkor ostatńıch shluk̊u, které postupně zanikaly.
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Obrázek 39: Graf zobrazuj́ıćı na ose y počet shluk̊u v závislosti na měńıćım se počtu buněk
histogramu k, zobrazeném na ose x. Graf je vytvořen pro počet buněk histogramu ξ = 10.
Data jsou źıskána z reálného EEG záznamu.

Pokud se nastavil př́ılǐs ńızký parametr k, vznikl pouze malý počet buněk. V jedné

buňce byly r̊uzné segmenty záznamu (objekty), což sńıžilo PPV algoritmu (viz kapito-

la 2.3). Pokud se naopak př́ılǐs zvýšil počet buněk histogramu, vzniklo v́ıce shluk̊u, které

obsahovaly stejné segmenty záznamu. To sńıžilo doplněk specificity algoritmu (viz ka-

pitola 2.3). Při výrazném zvýšeńı počtu buněk histogramu se zvětšil počet nešumových

segment̊u klasifikovaných jako šum. Princip chováńı byl poté podobný jako u nastaveńı

př́ılǐs velikého koeficientu šumu. Pro správné nastaveńı počtu buněk histogramu bylo

potřeba sledovat zda se segmenty patř́ıćı do stejného shluku nerozdělovaly do v́ıce shluk̊u.

Pokud se nerozdělovaly a zároveň nebyl př́ılǐs zaplněn šumový shluk, bylo možné pa-

rametr k zvětšit. Na obrázćıch 40 a 41 lze vidět, jakým zp̊usobem ovlivňoval změněný

parametr k automatickou klasifikaci př́ımo ve 2D př́ıznakovém prostoru.
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Obrázek 40: Př́ıklad rozděleńı objekt̊u do shluk̊u u algoritmu DENCLUE a př́ıznak̊u
”
vari-

abilita signálu v daném segmentu“ a
”
maximálńı pozitivńı amplituda v daném segmentu“.

Př́ıklad je vytvořen pro koeficient šumu ξ = 15 a počet buněk histogramu k = 10.

Obrázek 41: Př́ıklad rozděleńı objekt̊u do shluk̊u u algoritmu DENCLUE a př́ıznak̊u
”
vari-

abilita signálu v daném segmentu“ a
”
maximálńı pozitivńı amplituda v daném segmentu“.

Př́ıklad je vytvořen pro koeficient šumu ξ = 15 a počet buněk histogramu k = 40.

Pro automatickou klasifikaci EEG záznamu neupraveným algoritmem DENCLUE jsem

určil ideálńı nastaveńı parametr̊u k = 9 a ξ = 5. U algoritmu DENCLUE uzp̊usobeného

na EEG záznam jsem pro odděleńı nejvýrazněǰśı shluk vybral parametry k = 55 a ξ = 40.

Vysoká hodnota koeficientu šumu a počtu buněk histogramu zp̊usobila odděleńı šumu
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od jednoho výrazného shluku. Pro druhou část jsem určil za nejvhodněǰśı nastaveńı pa-

rametr̊u k = 11 a ξ = 2. Všechny parametry jsou nastavené pro všechny EEG záznamy

stejně. Dı́ky tomu algoritmus funguje automaticky. Pokud by se nastavovaly parametry

pro každý konkrétńı EEG záznam zvlášt’, byly by pravděpodobně źıskány lepš́ı výsledky.

Ovšem nastavováńı parametr̊u by vyžadovalo několik r̊uzných spuštěńı automatické kla-

sifikace a bylo by tak v klinické praxi nevýhodné.
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3 Výsledky

3.1 Simulovaná data

Pro testováńı algoritmu DENCLUE a algoritmu k-means jsem použ́ıval 4 druhy simulo-

vaných dat. Každý druh simuloval možné rozložeńı objekt̊u EEG záznamu v př́ıznakovém

prostoru. Jednalo se o data ve 2D př́ıznakovém prostoru (viz kapitola 2.2.1). Data testo-

vala schopnost algoritmů správně zařadit objekty pro r̊uzné kombinace shluk̊u. Testováńı

proběhlo na výrazně od sebe oddělený shlućıch, nevýrazně oddělených shlućıch, prolnutých

shlućıch a shlućıch s r̊uznou vzájemnou vzdálenost́ı a hustotou.

3.1.1 Kvantitativńı analýza

Při kvantitativńı analýze jsem určoval časovou náročnost algoritmů. Časová náročnost

ukazuje dobu, za kterou algoritmus provede svoj́ı činnost a poč́ıtal jsem ji v programu

MATLAB R2015a [26]. Časovou náročnost jsem poč́ıtal pro algoritmus DENCLUE ne-

upravený na EEG záznam a algoritmus k-means. Časovou náročnost jsem źıskával pro

r̊uzný počet segment̊u simulovaných dat. Pro každou kombinaci algoritmů a počtu seg-

ment̊u jsem poč́ıtal časovou náročnost pětkrát. Časovou náročnost z tabulky 4 jsem určil

mediánem všech měřených čas̊u.

V tabulce 4 lze vidět medián časové náročnosti algoritmů DENCLUE a k-means pro si-

mulovaná data. Časová náročnost je ukázána v závislosti na počtu segment̊u simulovaných

dat.

Tabulka 4: Časová náročnost v sekundách u algoritmů DENCLUE a k-means pro počet
segment̊u simulovaných dat.

k-means DENCLUE
počet segment̊u [-] čas. nároč. t [s] čas. nároč. t [s]

164 0,38 0,29
1000 0,40 0,31
2200 0,42 0,40
3412 0,71 1,37
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Na obrázku 42 je vykreslen graf hodnot z tabulky 4. Graf je vykreslen pro algoritmus

k-means i algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam.

Obrázek 42: Graf závislosti časové náročnosti algoritmů k-means (červené body)
a DENCLUE (modré body) na počtu segment̊u simulovaných dat.

3.1.2 Kvalitativńı analýza

Během kvalitativńı analýzy simulovaných dat jsem porovnával správné zařazeńı objekt̊u

do shluk̊u. Toto porovnáńı jsem prováděl pro algoritmy DENCLUE neupravený na EEG

záznam a k-means. Porovnáńı jsem provedl prostřednictv́ım ROC analýzy. Konkrétně

jsem pro každý typ simulovaných dat zjǐst’oval senzitivitu, specificitu a PPV. Jednotlivé

parametry jsem poč́ıtal pro každý shluk simulovaných dat i pro simulovaná data jako celek.

U algoritmu DENCLUE jsem nastavoval parametry pro konkrétńı typ simulovaných dat.

U algoritmu k-means jsem nastavoval počet shluk̊u stejný se skutečným počtem shluk̊u

v simulovaných datech.
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Výrazně oddělené shluky

Prvńım typem simulovaných dat byly výrazně oddělené shluky. Tento typ simulovaných

dat určoval, zda jsou testované algoritmy schopné rozlǐsit základńı shluky. Na obrázku 43

lze vidět, jakým zp̊usobem jednotlivé algoritmy rozdělily objekty do shluk̊u.

Obrázek 43: Rozřazeńı simulovaných dat do barevně oddělených shluk̊u v bezrozměrném
př́ıznakovém prostoru. Vlevo je výsledek rozřazeńı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
výsledek rozřazeńı pro algoritmus k-means. Simulovaná data byla vytvořena s výrazně
oddělenými shluky. Modře jsou zakroužkované objekty, které zařazovaly dané algoritmy
špatně.

Výsledky rozděleńı objekt̊u do shluk̊u z obrázku 43 lze vidět v tabulce 5. V tabulce

jsou ukázány parametry senzitivita, specificita a PPV pro jednotlivé shluky i pro celá

simulovaná data.

67
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Tabulka 5: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou ukázány pro jednotlivé shluky simu-
lovaných dat i pro celá simulovaná data s výrazně oddělenými shluky.

Oddělené shluky
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Shluk 1 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Shluk 2 1,00 0,98 1,00 1,00 0,98 1,00
Shluk 3 1,00 1,00 1,00 1,00 0,99 1,00
celkem 1,00 0,99 1,00 1,00 0,99 1,00

Z tabulky je patrné, že oba algoritmy měly stejnou specificitu, senzitivitu a PPV pro

celá simulovaná data. Pro senzitivitu a PPV zde byly nejvyšš́ı možné hodnoty. Specificita

se bĺıžila č́ıslu 1. Nepatrný rozd́ıl mezi oběma algoritmy se nacházel pouze u senzitivity

druhého shluku.

Nevýrazně oddělené shluky

Druhý typ simulovaných dat obsahoval šest shluk̊u, které byly umı́stěny bĺızko sobě. Tato

data testovala schopnost algoritmů oddělit i částečně prolnuté shluky. Na obrázku 44 lze

pozorovat rozděleńı objekt̊u těchto dat do shluk̊u u jednotlivých algoritmů.
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Obrázek 44: Rozřazeńı simulovaných dat do barevně oddělených shluk̊u v bezrozměrném
př́ıznakovém prostoru. Vlevo je výsledek rozřazeńı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
výsledek rozřazeńı pro algoritmus k-means. Simulovaná data byla vytvořena s nevýrazně
oddělenými shluky.

Statistické zpracováńı rozděleńı objekt̊u z obrázku 44 lze vidět v tabulce 6. V této

tabulce je zapsaná senzitivita, specificita a PPV pro algoritmy DENCLUE a k-means.

Tyto hodnoty byly vytvořeny pro jednotlivé shluky i pro celá simulovaná data.
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Tabulka 6: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou ukázány pro jednotlivé shluky simu-
lovaných dat i pro celá simulovaná data s nevýrazně oddělenými shluky.

Neoddělené shluky
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Shluk 1 0,99 0,52 0,94 1,00 0,74 1,00
Shluk 2 0,99 0,85 0,95 1,00 0,95 0,98
Shluk 3 0,99 0,91 0,95 0,99 0,65 0,93
Shluk 4 0,91 0,53 0,66 1,00 0,63 1,00
Shluk 5 alg. nenalezl shluk 1,00 0,59 1,00
Shluk 6 1,00 0,82 1,00 1,00 0,61 1,00
celkem 0,96 0,70 0,79 1,00 0,71 0,98

Z tabulky 6 lze vyč́ıst, že hodnoty senzitivity pro jednotlivé shluky se u algoritmu

k-means pohybovaly od 0,52 do 0,91. U algoritmu DENCLUE se hodnoty senzitivity pro

jednotlivé shluky pohybovaly od 0,59 do 0,95. Nejnižš́ı specificita se vyskytovala u shluku 4

pro algoritmus k-means. Jej́ı hodnota byla byla 0,91. Shluk 5 algoritmus k-means v̊ubec

nenašel, namı́sto toho rozdělil shluk 1. Celkově měly oba algoritmy nižš́ı senzitivitu (al-

goritmus k-means 0,70, algoritmus DENCLUE 0,71). Výrazněǰśı rozd́ıl byl pro celkovou

PPV obou algoritmů. K-means měl tuto hodnotu 0,7 a DENCLUE 0,98.

Shluky s r̊uznou vzájemnou vzdálenost́ı

Třet́ı typ simulovaných dat obsahoval tři shluky. Dva shluky byly umı́stěny bĺızko sebe.

Třet́ı shluk byl umı́stěn dále od těchto dvou a měl vyšš́ı hustotu. Na obrázku 45 lze vidět

rozděleńı objekt̊u těchto dat do shluk̊u. Rozděleńı do shluk̊u je ukázáno pro algoritmy

DENCLUE a k-means.
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Obrázek 45: Rozřazeńı simulovaných dat do barevně oddělených shluk̊u v bezrozměrném
př́ıznakovém prostoru. Vlevo je výsledek rozřazeńı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
výsledek rozřazeńı pro algoritmus k-means. Simulovaná data byla vytvořena se shluky
o r̊uzné vzájemné vzdálenosti a hustotě.

Statistické zpracováńı rozděleńı objekt̊u do shluk̊u lze vidět v tabulce 7. V této ta-

bulce je vidět parametry senzitivitu, specificitu a PPV pro jednotlivé shluky i pro celá

simulovaná data.

Tabulka 7: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou ukázány pro jednotlivé shluky simu-
lovaných dat i pro celá simulovaná data se shluky o r̊uzné vzájemné vzdálenosti a hustotě.

Různá vzdál. shluk̊u
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Shluk 1 1,00 1,00 1,00 1,00 0,94 1,00
Shluk 2 1,00 1,00 1,00 0,99 0,94 0,99
Shluk 3 1,00 1,00 1,00 1,00 0,82 1,00
celkem 1,00 1,00 1,00 1,00 0,90 0,99
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Z tabulky 7 je patrné, že algoritmus k-means měl senzitivitu, specificitu a PPV rovnou

jedné pro všechny shluky i celková simulovaná data. Algoritmus DENCLUE měl senziti-

vitu pro celá simulovaná data 0,90.

Prolnuté shluky

Čtvrtý typ simulovaných dat reprezentoval dva prolnuté shluky. Na těchto simulovaných

datech se testovaly lepš́ı vlastnosti hustotńıho algoritmu DENCLUE oproti algoritmu

na bázi vzdálenosti k-means. Na obrázku 46 lze vidět rozděleńı objekt̊u z těchto dat

do shluk̊u pro algoritmus DENCLUE a pro algoritmus k-means.

Obrázek 46: Rozřazeńı simulovaných dat do barevně oddělených shluk̊u v bezrozměrném
př́ıznakovém prostoru. Vlevo je výsledek rozřazeńı pro algoritmus DENCLUE, vpravo je
výsledek rozřazeńı pro algoritmus k-means. Simulovaná data byla vytvořena s prolnutými
shluky.
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3.2 Reálné EEG záznamy 3 VÝSLEDKY

Statistické zpracováńı výsledk̊u rozděleńı objekt̊u do shluk̊u lze vidět v tabulce 8.

V tabulce jsou uvedeny parametry senzitivita, specificita a PPV pro všechny shluky a celá

simulovaná data.

Tabulka 8: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho testu (PPV)
pro algoritmy k-means a DENCLUE. Hodnoty jsou ukázány pro jednotlivé shluky simu-
lovaných dat i pro celá simulovaná data s prolnutými shluky.

Prolnuté shluky
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Shluk 1 0,58 0,59 0,59 1,00 1,00 1,00
Shluk 2 0,58 0,58 0,58 1,00 0,98 1,00
celkem 0,58 0,59 0,59 1,00 1,00 1,00

Z tabulky 8 je patrné, že algoritmus DENCLUE měl pro celá simulovaná data senziti-

vitu, specificitu i PPV rovnou jedné. Algoritmus k-means měl oproti algoritmu DENCLUE

hodnoty senzitivity, specificity a PPV výrazně nižš́ı. Hodnota specificity byla pro celá si-

mulovaná data u algoritmu k-means 0,58.

3.2 Reálné EEG záznamy

Pro porovnáńı testovaných algoritmů jsem využ́ıval reálné EEG záznamy. EEG záznamy

byly naměřeny v Nemocnici Na Bulovce na 15 subjektech. Na reálných EEG záznamech

jsem prováděl kvantitativńı a kvalitativńı analýzu porovnávaných algoritmů. Při kvan-

titativńı analýze jsem určoval časovou náročnost porovnávaných algoritmů. Při kvalita-

tivńı analýze jsem statisticky vyhodnocoval správnost zařazeńı segment̊u EEG záznamu

do shluk̊u.

Správnost zařazeńı segment̊u EEG záznamu do shluk̊u určovali dva experti. Pro velký

počet segment̊u EEG záznamů nebylo možné, aby experti analyzovali celých 15 EEG

záznamů. Proto jsem kvalitativńı analýzu rozdělil na analýzu celého EEG záznamu a ana-

lýzu v́ıce záznamů. Analýzu celého EEG záznamu jsem provedl na třech kompletńıch EEG

záznamech. Analýzu v́ıce EEG záznamů jsem provedl na 12-ti EEG záznamech, kde jsem

náhodně vybral 50 segment̊u v každém záznamu.
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3.2.1 Kvantitativńı analýza

Během kvantitativńı analýzy reálných EEG záznamů jsem porovnával časovou náročnost

algoritmů k-means, DENCLUE neupraveného na EEG záznam a DENCLUE upraveného

na EEG záznam. Časová náročnost ukazuje čas, za který vykonaj́ı algoritmy svoj́ı činnost.

Ten jsem zjǐst’oval pro 15 EEG záznamů o r̊uzném počtu segment̊u. Výsledná časová

náročnost byla určena jako medián z 5 časových náročnost́ı daného algoritmu pro daný

počet segment̊u EEG záznamu.

V tabulce 9 lze pozorovat výsledky časové náročnosti jednotlivých algoritmů pro r̊uzný

počet segment̊u EEG záznamů. Na obrázku 47 lze vidět graf závislosti časové náročnosti

algoritmu DENCLUE neupraveného na EEG záznam na počtu segment̊u EEG záznamu.

Na obrázku 48 lze vidět graf závislosti časové náročnosti algoritmů k-means a DENCLUE

upraveného na EEG záznam na počtu segment̊u EEG záznamu.

Tabulka 9: Časová náročnost u algoritmů DENCLUE upraveného na EEG záznam,
DENCLUE neupraveného na EEG záznam a k-means pro počet segment̊u reálných EEG
záznamů. Časová náročnost je uvedena v sekundách.

k-means neup. DENCLUE upr. DENCLUE
počet segment̊u [-] čas. nároč. t [s] čas. nároč. t [s] čas. nároč. t [s]

8957 2,1 173,9 2,1
9944 3,0 280,4 3,6
10554 2,9 250,6 2,3
12594 2,5 335,6 3,2
12884 3,7 506,3 5,3
14270 3,1 464,4 5,9
15176 4,1 511,7 4,1
15557 2,9 450,1 2,3
18049 2,7 721,3 6,3
24419 9,7 733,8 12,0
26840 11,0 1711,1 15,6
28963 12,3 1701,3 16,3
32431 15,7 2103,7 20,9
35712 20,1 3241,3 25,5
41963 25,8 4012,7 36,1
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Obrázek 47: Graf závislosti časové náročnosti algoritmu DENCLUE neupraveného na EEG
záznam na počtu segment̊u reálných EEG záznamů.

Obrázek 48: Graf závislosti časové náročnosti algoritmů k-means (červené body)
a DENCLUE upraveného na EEG záznam (modré body) na počtu segment̊u reálných
EEG záznamů.
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3.2.2 Kvalitativńı analýza celého EEG záznamu

Při kvalitativńı analýze celého EEG záznamu jsem porovnával algoritmy k-means, DEN-

CLUE neupravený na EEG záznam a DENCLUE upravený na EEG záznam. Všechny tři

algoritmy jsem porovnával na třech kompletńıch EEG záznamech (od subjekt̊u 1 až 3).

Pro statistické vyhodnoceńı správnosti zařazeńı EEG segment̊u do shluk̊u jsem použ́ıval

ROC analýzu. Konkrétně jsem využ́ıval specificitu, senzitivitu a PPV. Pomoćı této kvali-

tativńı analýzy jsem porovnal účinnost testovaných algoritmů na automatickou klasifikaci

celého EEG záznamu.

Subjekt 1

V tabulce 10 lze vidět počet segment̊u patř́ıćıch do hledaných shluk̊u EEG záznamu a jejich

procentuálńı zastoupeńı v EEG záznamu. Počet je ukázán pro správné zařazeńı segment̊u

EEG záznamu do shluk̊u u subjektu 1. V tabulce 11 lze vidět senzitivitu, specificitu a PPV

pro EEG záznam stejného subjektu. Tyto parametry jsou v tabulce ukázány u hledaných

shluk̊u pro algoritmy k-means, DENCLUE upravený na EEG záznam a DENCLUE neu-

pravený na EEG záznam.

Tabulka 10: Počet segment̊u v každém hledaném shluku a celkové EEG záznamu sub-
jektu 1. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u těchto shluk̊u v celém EEG záznamu. Nejsou
započ́ıtávány segmenty vzniklé špatnou adaptivńı segmentaćı.

Subjekt 1
Hledané shluky Počet segment̊u [-] Proc. zastoupeńı [%]

Fyz. akt. 30280 95,1
Epilep. 206 0,6

Pomal oč. 292 0,9
EMG 1020 3,2

Impulzńı 3 0,0
Rov. čáry 49 0,2
celkem 31850 -

76
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Tabulka 11: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupravený na EEG záznam
a DENCLUE upravený na EEG záznam. Vše je źıskáno pro shluky fyziologické ak-
tivity mozku, epileptických grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u
a zašuměného signálu, impulzńıch artefakt̊u a rovných čar u subjektu 1.

Subjekt 1
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,32 1,00 0,98 0,74 0,99 0,96 1,00 0,98
Epilep. 0,90 0,90 0,05 alg. nenalezl shluk 1,00 0,11 0,96

Pomal. oč. 0,87 0,47 0,03 alg. nenalezl shluk 1,00 0,05 0,21
EMG 1,00 0,86 1,00 0,80 0,92 0,80 1,00 0,91 0,84

Impulzńı alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk
Rov. čáry 0,93 0,37 0,01 1,00 0,29 1,00 1,00 0,96 0,68

Z tabulky 10 lze vyč́ıst, že EEG záznam obsahoval 95,1 % segment̊u fyziologické akti-

vity mozku. Nejvýrazněǰśı zastoupeńı poté měly segmenty EMG artefakt̊u a zašuměného

signálu. Byly zde pouze 3 segmenty řazeny do shluku impulzńıch artefakt̊u. EEG záznam

obsahoval 0,6 % segment̊u epileptických grafoelement̊u.

Z tabulky 11 lze vyč́ıst, že ani jeden algoritmus nenalezl shluk impulzńıch artefakt̊u.

Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam nav́ıc nenalezl ani shluky epilep-

tických grafoelement̊u a pomalých očńıch artefakt̊u. Dále je z tabulky patrné, že shluk

epileptických grafoelement̊u u algoritmu k-means měl PPV 0,05 a senzitivitu 0,90. Shluk

epileptických grafoelement̊u u algoritmu DENCLUE upraveného na EEG záznam měl

senzitivitu 0,11. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam měl PPV u shluku

EMG artefakt̊u a zašuměného signálu 0,84 Stejný algoritmus měl specificitu u shluku fy-

ziologické aktivity mozku 0,96. Senzitivitu u shluku pomalých očńıch artefakt̊u měl tentýž

algoritmus 0,05.

Na obrázćıch 49 a 50 lze vidět př́ıklady vzniklých shluk̊u u subjektu 1 pro algoritmy

k-means a DENCLUE upravený na EEG záznam. Obrázek 49 ukazuje př́ıklad shluku

epileptických grafoelement̊u vytvořeného algoritmem k-means. Na obrázku 50 lze vidět

př́ıklad shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu vytvořeného algoritmem DENCLUE

upraveným na EEG záznam.
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Obrázek 49: Př́ıklad shluku epileptických grafoelement̊u vytvořeného algoritmem k-means.
Př́ıklad je vzat z EEG záznamu subjektu 1. Zeleně je zde zakroužkován př́ıklad epilep-
tických grafoelement̊u a modře je zakroužkován př́ıklad fyziologické aktivity mozku, která
do tohoto shluku nepatř́ı. Zobrazeno v programu WF [5].

Obrázek 50: Př́ıklad shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu vytvořeného algoritmem
DENCLUE upraveným na EEG záznam. Př́ıklad je vzat z EEG záznamu subjektu 1.
Zeleně je zde zakroužkován př́ıklad EMG artefakt̊u a modře je zakroužkován př́ıklad
fyziologické aktivity mozku, která do shluku nepatř́ı. Zobrazeno v programu WF [5].
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Subjekt 2

V tabulce 12 lze vidět počet segment̊u patř́ıćıch do hledaných shluk̊u EEG záznamu a je-

jich procentuálńı zastoupeńı v celém EEG záznamu. Počet je ukázán pro správné zařazeńı

segment̊u do shluk̊u u EEG záznamu subjektu 2. V tabulce 13 lze vidět senzitivitu, spe-

cificitu a PPV pro EEG záznam stejného subjektu. Tyto hodnoty jsou v tabulce ukázány

pro algoritmy k-means, DENCLUE upravený na EEG záznam a DENCLUE neupravený

na EEG záznam a pro každý hledaný shluk.

Tabulka 12: Počet segment̊u v každém hledaném shluku a celkovém EEG záznamu sub-
jektu 2. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u v celém EEG záznamu. Nejsou započ́ıtávány
segmenty vzniklé špatnou adaptivńı segmentaćı.

Subjekt 2
Hledané shluky Počet segment̊u [-] Proc. zastoupeńı [%]

Fyz. akt. 35190 84,4
Epilep. 5005 12,0

Pomal oč. 228 0,5
EMG 733 1,8

Impulzńı 506 1,2
Rov. čáry 12 0,0
celkem 41674

Tabulka 13: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupravený na EEG záznam
a DENCLUE upravený na EEG záznam. Vše je źıskáno pro shluky fyziologické ak-
tivity mozku, epileptických grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u
a zašuměného signálu, impulzńıch artefakt̊u a rovných čar u subjektu 2.

Subjekt 2
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 0,99 0,49 1,00 0,99 0,62 1,00 0,44 0,98 0,90
Epilep. 0,97 0,71 0,76 0,60 0,98 0,25 1,00 0,18 0,96

Pomal. oč. 0,72 0,76 0,01 alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk
EMG 1,00 0,99 0,96 alg. nenalezl shluk 0,97 0,82 0,35

Impulzńı 1,00 0,96 1,00 alg. nenalezl shluk 1,00 0,90 1,00
Rov. čáry alg. nenalezl shluk 1,00 0,83 1,00 1,00 1,00 1,00

Z tabulky 12 vycháźı, že segmenty fyziologické aktivity mozku v EEG záznamu sub-

jektu 2 měly zastoupeńı 84,4 %. Druhé největš́ı zastoupeńı zde měly shluky epileptických
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grafoelement̊u, konkrétně 12,0 %. Nejméně se v EEG záznamu vyskytoval shluk rovných

čar.

V tabulce 13 lze vidět, že ani jeden z algoritmů DENCLUE nenalezl shluk pomalých

očńıch artefakt̊u. Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam nav́ıc nenalezl ani

shluky EMG artefakt̊u a zašuměného signálu a impulzńıch artefakt̊u. Algoritmus k-means

nenalezl shluk rovných čar. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam měl sen-

zitivitu, specificitu a PPV shluku rovných čar 1,00. Dále měl tento algoritmus senziti-

vitu shluku epileptických grafoelement̊u 0,18 a senzitivitu shluku fyziologické aktivity

mozku 0,98. Oproti tomu algoritmus k-means měl senzitivitu shluku fyziologické aktivity

mozku 0,49 a senzitivitu shluku epileptických grafoelement̊u 0,71. Algoritmus k-means

a DENCLUE upravený na EEG záznam měly senzitivitu pro shluk impulzńıch artefakt̊u

nad 0,89 a PPV pro stejný shluk 1,00.

Na obrázćıch 51 a 52 lze vidět př́ıklady vzniklých shluk̊u u subjektu 2 pro algoritmy

k-means a DENCLUE upravený na EEG záznam. Na obrázku 51 lze vidět př́ıklad shluku

rovných čar vytvořeného algoritmem DENCLUE upraveným na EEG záznam. Obrázek 52

ukazuje př́ıklad shluku impulzńıch artefakt̊u vytvořeného algoritmem k-means.

Obrázek 51: Př́ıklad shluku rovných čar vytvořeného algoritmem DENCLUE upraveným
na EEG záznam. Všechny segmenty patř́ı do shluku. Př́ıklad je vzat z EEG záznamu
subjektu 2. Zobrazeno v programu WF [5].
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Obrázek 52: Př́ıklad shluku impulzńıch artefakt̊u vytvořeného algoritmem k-means.
Všechny segmenty patř́ı do shluku. Př́ıklad je vzat z EEG záznamu subjektu 2. Zob-
razeno v programu WF [5].

Subjekt 3

V tabulce 14 lze vidět počet segment̊u patř́ıćıch do hledaných shluk̊u EEG záznamu a jejich

procentuálńı zastoupeńı v celém EEG záznamu. Počet je ukázán pro správné zařazeńı

segment̊u v EEG záznamu subjektu 3. V tabulce 15 lze vidět senzitivitu, specificitu a PPV

pro EEG záznam stejného subjektu. Tyto hodnoty jsou v tabulce ukázány pro algoritmy

k-means, DENCLUE upravený na EEG záznam a DENCLUE neupravený na EEG záznam

např́ıč všemi hledanými shluky.

81
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Tabulka 14: Počet segment̊u u každého hledaného shluku a celkového EEG záznamu sub-
jektu 3. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u v celém EEG záznamu. Nejsou započ́ıtávány
segmenty vzniklé špatnou adaptivńı segmentaćı.

Subjekt 3
Hledané shluky Počet segment̊u [-] Proc. zastoupeńı [%]

Fyz. akt. 17252 95,6
Epilep. 554 3,1

Pomal oč. 19 0,1
EMG 219 1,2

Impulzńı 0 0,0
Rov. čáry 0 0,0
celkem 18044

Tabulka 15: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupravený na EEG záznam
a DENCLUE upravený na EEG záznam. Vše je źıskáno pro shluky fyziologické ak-
tivity mozku, epileptických grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u
a zašuměného signálu, impulzńıch artefakt̊u a rovných čar u subjektu 3.

Subjekt 3
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,28 1,00 1,00 0,36 1,00 0,64 0,93 0,98
Epilep. 0,99 0,96 0,81 0,95 1,00 0,42 0,99 0,35 0,50

Pomal. oč. 0,94 0,70 0,01 alg. nenalezl shluk alg. nenalezl shluk
EMG 1,00 0,96 0,99 alg. nenalezl shluk 0,97 0,79 0,28

Z tabulky 14 lze vyč́ıst, že segmenty fyziologické aktivity mozku měly 95,6% zastou-

peńı v EEG záznamu subjektu 3. Segmenty shluku epileptických grafoelement̊u měly

v EEG záznamu zastoupeńı 3,1 %. Segment̊u shluku pomalých očńıch artefakt̊u bylo

v EEG záznamu 19. Segmenty shluk̊u impulzńıch artefakt̊u a rovných čar se v EEG

záznamu nevyskytovaly v̊ubec.

V tabulce 15 lze vidět, že ani jeden algoritmus DENCLUE nenalezl shluk pomalých

očńıch artefakt̊u. Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam nenalezl ani shluk

EMG artefakt̊u a zašuměného signálu. Algoritmus k-means měl u shluku pomalých očńıch

artefakt̊u senzitivitu 0,70 a PPV 0,01. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam
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měl u sluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu senzitivitu 0,79 a PPV 0,28. U stejného

shluku měl algoritmus k-means PPV 0,99.

Na obrázćıch 53 a 54 lze vidět př́ıklady vzniklých shluk̊u u subjektu 3 pro algoritmy

k-means a DENCLUE upravený na EEG záznam. Obrázek 53 ukazuje př́ıklad shluku

epileptických grafoelement̊u vytvořeného algoritmem k-means. Na obrázku 54 lze vidět

př́ıklad shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu vytvořeného algoritmem DENCLUE

upraveným na EEG záznam.

Obrázek 53: Př́ıklad shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu vytvořeného algoritmem
k-means. Všechny segmenty patř́ı do shluku. Př́ıklad je vzat z EEG záznamu subjektu 3.
Zobrazeno v programu WF [5].
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Obrázek 54: Př́ıklad shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu vytvořeného algoritmem
DENCLUE upraveným na EEG záznam. Př́ıklad je vzat z EEG záznamu subjektu 3.
Zeleně je zde zakroužkován př́ıklad EMG artefakt̊u a modře je zakroužkován př́ıklad
epileptických grafoelement̊u, které do shluku nepatř́ı. Zobrazeno v programu WF [5].

Subjekty 1 až 3

V tabulce 16 lze vidět počet segment̊u patř́ıćıch do hledaných shluk̊u EEG záznamů a je-

jich procentuálńı zastoupeńı v EEG záznamech. Počet je ukázán pro správné zařazeńı

segment̊u. Tabulka je vytvořena pro EEG záznamy subjekt̊u 1 až 3 a jsou v ńı součty

segment̊u z EEG záznamů těchto subjekt̊u. V tabulce 13 lze vidět senzitivitu, specifi-

citu a PPV pro EEG záznamy stejných subjekt̊u. Tyto hodnoty jsem źıskal jako medián

z hodnot pro subjekty 1 až 3. Hodnoty jsou v tabulce ukázány pro algoritmy k-means,

DENCLUE upravený na EEG záznam a DENCLUE neupravený na EEG záznam a pro

každý hledaný shluk.
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Tabulka 16: Počet segment̊u u každého hledaného shluku a celkových EEG záznamů sub-
jekt̊u 1, 2 a 3. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u v EEG záznamech. Nejsou započ́ıtávány
segmenty vzniklé špatnou adaptivńı segmentaćı.

Subjekty 1, 2, 3
Hledané shluky Počet segment̊u [-] Proc. zastoupeńı [%]

Fyz. akt. 82722 90,3
Epilep. 5765 6,2

Pomal oč. 539 0,6
EMG 1972 2,2

Impulzńı 509 0,6
Rov. čáry 61 0,1
celkem 91568

Tabulka 17: Specificita (SP), senzitivita (SZ) a prediktivńı hodnota pozitivńıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means, DENCLUE neupravený na EEG záznam
a DENCLUE upravený na EEG záznam. Vše je źıskáno pro shluky fyziologické ak-
tivity mozku, epileptických grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u
a zašuměného signálu, impulzńıch artefakt̊u a rovných čar u subjekt̊u 1, 2 a 3.

S. 1, 2, 3
k-means neupr. DENCLUE upr. DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,32 1,00 0,99 0,62 1,00 0,64 0,98 0,98
Epilep. 0,97 0,96 0,77 0,95 0,98 0,33 1,00 0,18 0,96

Pomal. oč. 0,87 0,74 0,01 alg. nenalezl shluk 1,00 0,00 0,21
EMG 1,00 0,96 1,00 1,00 0,00 0,10 0,97 0,82 0,35

Impulzńı 1,00 0,48 1,00 alg. nenalezl shluk 1,00 0,45 1,00
Rov. čáry 0,97 0,18 0,01 1,00 0,56 1,00 1,00 0,98 0,84

V tabulce 16 lze vidět, že 90,3 % segment̊u z EEG záznamů subjekt̊u 1 až 3 byly

segmenty fyziologické aktivity mozku. Segment̊u shluku epileptických grafoelement̊u bylo

ve stejných EEG záznamech 5765. Segment̊u shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu

bylo 1972. Segment̊u rovných čar bylo u všech tř́ı subjekt̊u pouze 61.

Z tabulky 17 lze vidět, že algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam nena-

lezl ani u jednoho subjektu shluky pomalých očńıch artefakt̊u a impulzńıch artefakt̊u.

Tento algoritmus měl u shluk̊u rovných čar a fyziologické aktivity mozku PPV 1,00. Al-

goritmus k-means měl senzitivitu u shluku fyziologické aktivity mozku 0,32 a u shluku

epileptických grafoelement̊u 0,96. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam měl
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senzitivitu u shluku epileptických grafoelement̊u 0,18 a u shluku fyziologické aktivity

mozku 0,98. U shluku fyziologické aktivity mozku měl algoritmus DENCLUE upravený

na EEG záznam specificitu 0,64. Stejný algoritmus měl PPV u shluku EMG artefakt̊u

a zašuměného signálu 0,35. Algoritmus k-means měl u shluku EMG artefakt̊u a zašu-

měného signálu PPV 1,00. Stejný algoritmus měl pro shluk pomalých očńıch artefakt̊u

senzitivitu 0,74 a PPV 0,01.

Na obrázćıch 55 až 58 lze vidět př́ıklady vzniklých shluk̊u u subjekt̊u 1 až 3 pro algo-

ritmy k-means a DENCLUE upravený na EEG záznam. Obrázek 55 ukazuje př́ıklad shluku

fyziologické aktivity mozku vytvořeného algoritmem k-means. Na obrázku 56 lze vidět

př́ıklad shluku epileptických grafoelement̊u vytvořeného algoritmem k-means. Obrázek 57

ukazuje př́ıklad shluku epileptických grafoelement̊u vytvořeného algoritmem DENCLUE

upraveným na EEG záznam. Na obrázku 58 lze vidět př́ıklad shluku fyziologické aktivity

mozku vytvořeného algoritmem DENCLUE upraveným na EEG záznam.

Obrázek 55: Př́ıklad shluku pomalých očńıch artefakt̊u vytvořeného algoritmem k-means.
Př́ıklad je vzat z EEG záznamů subjekt̊u 1 až 3. Červeně je zde zakroužkován př́ıklad
očńıch artefakt̊u a modře je zakroužkován př́ıklad fyziologické aktivity mozku, která
do shluku nepatř́ı. Zobrazeno v programu WF [5].
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Obrázek 56: Př́ıklad shluku epileptických grafoelement̊u vytvořených algoritmem k-means.
Př́ıklad je vzat z EEG záznamů subjekt̊u 1 až 3. Černě je zde zakroužkován př́ıklad špatné
segmentace, která do shluku nepatř́ı. Zobrazeno v programu WF [5].

Obrázek 57: Př́ıklad shluku epileptických grafoelement̊u vytvořených algoritmem k-means.
Všechny segmenty patř́ı do shluku. Př́ıklad je vzat z EEG záznamů subjekt̊u 1 až 3.
Zobrazeno v programu WF [5].
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Obrázek 58: Př́ıklad shluku fyziologické aktivity mozku vytvořeného algoritmem
DENCLUE upraveným na EEG záznam. Př́ıklad je vzat z EEG záznamů subjekt̊u 1
až 3. Modře je zde zakroužkován př́ıklad fyziologické aktivity mozku a červeně je za-
kroužkován př́ıklad očńıch artefakt̊u, které do shluku nepatř́ı. Zobrazeno v programu WF
[5].

3.2.3 Kvalitativńı analýza pro v́ıce EEG záznamů

Při kvalitativńı analýze v́ıce EEG záznamů jsem hodnotil 12 EEG záznamů (od subjekt̊u

4 až 15). U všech EEG záznamů jsem náhodně vybral 50 segment̊u. Náhodný výběr jsem

vytvářel za pomoci programového prostřed́ı MATLAB R2015a [26]. Správnost zařazeńı

vybraných segment̊u do shluk̊u jsem statisticky zpracoval. Pro statistické zpracováńı jsem

použil ROC analýzu, konkrétně výpočet parametr̊u senzitivita, specificita a PPV. Statis-

tické zpracováńı jsem použil pro porovnáńı algoritmů k-means a DENCLUE upraveného

na EEG záznam. Tato část kvalitativńı analýzy porovnala účinnost automatické klasifi-

kace obou algoritmů pro v́ıce EEG záznamů.

V tabulce 18 lze vidět př́ıklad rozložeńı 50-ti náhodně vybraných segment̊u do hle-

daných shluk̊u a jejich procentuálńı zastoupeńı ve výběru. Hodnoty představuj́ı správné

zařazeńı segment̊u do těchto shluk̊u. Př́ıklad v tabulce je ukázán pro subjekt 4. V ta-

bulce 33 lze vidět specificitu, senzitivitu a PPV pro př́ıklad stejného subjektu. Tyto pa-

rametry jsou ukázány pro správné shluky všech vybraných segment̊u. Parametry jsem
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poč́ıtal pro algoritmus k-means a algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam.

Tabulky pro senzitivitu, specificitu a PPV u subjekt̊u 5 až 15 pro algoritmus k-means

a DENCLUE upravený na EEG záznam jsou ukázány v př́ıloze.

Tabulka 18: Př́ıklad počtu segment̊u u každého hledaného shluku z 50 náhodných seg-
ment̊u EEG záznamu subjektu 4. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u daných shluk̊u
v tomto výběru.

Subjekt 4
Hledané shluky Počet segment̊u [-] Proc. zastoupeńı [%]

Fyz. akt. 42 84,0
Epilep. 0 0,0

Pomal oč. 2 4,0
EMG 6 12,0

Impulzńı 0 0,0
Rov. čáry 0 0,0
celkem 50

Tabulka 19: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 4. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, pomalých očńıch
artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 4
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,33 1,00 1,00 0,90 0,81
Pomal. oč. 1,00 1,00 0,33 1,00 1,00 0,04

EMG 0,98 0,33 1,00 0,98 0,33 0,02

Z tabulky 18 lze vidět, že náhodným výběrem nebyly u subjektu 4 nalezeny shluky epi-

leptických grafoelement̊u, impulzńıch artefakt̊u a rovných čar. V tabulce 33 lze pozorovat,

že shluk fyziologické aktivity měl senzitivitu 0,33 pro algoritmus k-means a 0,90 pro algo-

ritmus DENCLUE upravený na EEG záznam. Tento algoritmus měl zároveň u shluku po-

malých očńıch artefakt̊u PPV 0,04. Algoritmus k-means měl u stejného shluku PPV 0,33.

V tabulce 20 lze vidět součet rozložeńı náhodně vybraných segment̊u do hledaných

shluk̊u a procentuálńı zastoupeńı těchto shluk̊u ve výběru. Součet je proveden pro sub-

jekty 4 až 15. Hodnoty představuj́ı správné zařazeńı segment̊u do hledaných shluk̊u. V ta-
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bulce 21 lze vidět specificitu, senzitivitu a PPV pro stejné subjekty. Tyto hodnoty jsou

ukázány pro správné shluky všech vybraných segment̊u. Všechny hodnoty jsem poč́ıtal

jako medián z hodnot subjekt̊u 4 až 15. Hodnoty jsem poč́ıtal u algoritmu k-means a al-

goritmu DENCLUE upraveného na EEG záznam.

Tabulka 20: Počet segment̊u u každého hledaného shluku 12 subjekt̊u u nichž bylo náhodně
vybráno 50 segment̊u z EEG záznamu. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u daných shluk̊u
v tomto výběru.

12 subjekt̊u
Hledané shluky Počet segment̊u [-] Proc. zastoupeńı [%]

Fyz. akt. 536 89,3
Epilep. 3 0,5

Pomal oč. 41 6,8
EMG 20 0,3

Impulzńı 0 0,0
Rov. čáry 0 0,0
celkem 600

Tabulka 21: Hodnoty specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozitivńıho
testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam. Hodnoty
jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG
artefakt̊u a zašuměného signálu jako medián hodnot z 12 subjekt̊u. U každého subjektu
bylo náhodně vybráno 50 segment̊u

12 subjekt̊u
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,32 1,00 1,00 0,90 0,81
Epilep. 0,50 1,00 0,50 0,75 1,00 0,08

Pomal. oč. 1,00 0,67 0,50 1,00 0,20 0,04
EMG 1,00 0,33 0,38 1,00 1,00 0,02

Z tabulky 20 je patrné, že náhodným výběrem jsem ani v jednom EEG záznamu

nenalezl shluky impulzńıch artefakt̊u a rovných čar. U shluku epileptických grafoelement̊u

jsem náhodným výběrem nalezl pouze 3 segmenty. Procentuálńı zastoupeńı segment̊u

shluku fyziologické aktivity v náhodném výběru bylo 89,3 %.

V tabulce 21 si lze všimnout, že algoritmus k-means měl pro shluk fyziologické aktivity

mozku senzitivitu 0,32 a PPV 1,00. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam měl
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pro stejný shluk senzitivitu 0,90 a PPV 0,81. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG

záznam měl u shluku pomalých očńıch artefakt̊u PPV 0,04 a u shluku EMG artefakt̊u

a zašuměného signálu PPV 0,02. Algoritmus k-means měl u shluku pomalých očńıch

artefakt̊u PPV 0,50 a u shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu PPV 0,38.
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4 Diskuze

4.1 Simulovaná data

Pro simulovaná data jsem prováděl kvantitativńı a kvalitativńı analýzu. Kvantitativńı

analýzou jsem zjǐst’oval časovou náročnost algoritmu k-means a algoritmu DENCLUE neu-

praveného na EEG záznam. Časová náročnost udávala čas v sekundách, za který jednotlivé

algoritmy dokonč́ı svoj́ı činnost. Časovou náročnost jsem zjǐst’oval pro r̊uzný počet seg-

ment̊u simulovaných dat. Počet segment̊u simulovaných dat se pohyboval od 164 segment̊u

do 3412 segment̊u.

Udávaná hodnota časové náročnosti byla mediánem z 5-ti naměřených hodnot časové

náročnosti. Z grafu na obrázku 42 lze vidět, že časová náročnost obou algoritmů stoupala

s počtem segment̊u dat. Pro ńızký počet segment̊u měl nižš́ı časovou náročnost algoritmus

DENCLUE. Ta ovšem stoupala výrazněji než časová náročnost algoritmu k-means. Pro

větš́ı počet segment̊u měl tedy nižš́ı časovou náročnost algoritmus k-means. Tato změna

nastávala již okolo hodnoty 2200 segment̊u. To je hodnota nižš́ı než je počet segment̊u

v EEG záznamech.

Během kvalitativńı analýzy simulovaných dat jsem využ́ıval 4 typy simulovaných dat.

Pro každý typ jsem určoval senzitivitu, specificitu a PPV. Tyto hodnoty jsem určoval

i pro jednotlivé shluky simulovaných dat. Na všech simulovaných datech jsem porovnával

algoritmus k-means a algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam.

Prvńım typem simulovaných dat byla data s výrazně oddělenými shluky. Pomoćı

nich jsem testoval schopnost algoritmů oddělit shluky, jejichž hranice jsou separovatelné.

Z výsledk̊u v tabulce 5 je patrné, že oba algoritmy oddělovaly tyto shluky s minimálńı chy-

bou. Jediná hodnota, která nebyla pro celková data rovna jedné, byla senzitivita. Ta byla

pro oba algoritmy rovna 0,99. To bylo zp̊usobeno nezařazeńım jednoho až dvou objekt̊u

do správného shluku. Oba algoritmy nezařadily správně objekty, které byly od center

shluk̊u výrazněji vzdálené, jak lze vidět na obrázku 43.

Druhý typ simulovaných dat představovalo šest shluk̊u vytvořených bĺızko u sebe.

Těmito simulovanými daty jsem testoval schopnost algoritmů oddělit shluky, jenž se čá-

stečně proĺınaj́ı. Z tabulky 6 lze vypozorovat, že lépe odděloval shluky algoritmus DEN-
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CLUE, jenž měl všechny sledované hodnoty pro celá data vyšš́ı než algoritmus k-means.

Výrazněǰśı rozd́ıl u obou algoritmů byl předevš́ım v parametru PPV, který byl pro algo-

ritmus DENCLUE 0,98 a pro algoritmus k-means 0,79. Z toho plyne, že pokud algoritmus

DENCLUE vybral určitý objekt jako součást shluku, tak daný objekt do tohoto shluku

většinou patřil. Oba algoritmy měly hodnotu senzitivity okolo 0,70 pro celá simulovaná

data. Z toho vyplývá, že oba algoritmy měly problém se zařazeńım všech objekt̊u do je-

jich shluk̊u. Algoritmus k-means v̊ubec nenalezl jeden shluk, namı́sto toho rozdělil jiný

shluk na dva shluky. Toto bylo pravděpodobně zp̊usobeno nevhodnými iniciačńımi cen-

try, na jejichž pozici je algoritmus k-means citlivý (viz kapitola 1.2.2). Z obrázku 44

je patrné, že chyby algoritmu DENCLUE byly převážně zp̊usobeny zařazeńım v́ıce ob-

jekt̊u do šumového shluku. To by se dalo kompenzovat sńıžeńım koeficientu šumu ξ, což

by ovšem vedlo k horš́ımu oddělováńı jednotlivých částečně prolnutých shluk̊u.

Třet́ı typ simulovaných dat byl vytvořen ze tř́ı shluk̊u, které měly rozd́ılnou hustotu

a byly od sebe r̊uzně vzdálené. Z tabulky 7 lze pozorovat, že algoritmus k-means zařadil

veškeré objekty těchto dat bezchybně. Oproti tomu měl algoritmus DENCLUE předevš́ım

menš́ı senzitivitu. Senzitivita algoritmu DENCLUE pro celá data byla 0,90. Z toho plyne,

že algoritmus DENCLUE nezařadil do jednotlivých shluk̊u všechny objekty, které tam

patřily. Pokud se pod́ıváme na obrázek 45 zjist́ıme, že chyba byla opět zp̊usobena objekty

klasifikovanými jako šum. Senzitivita byla pro algoritmus DENCLUE nejnižš́ı u shluku

č́ıslo 3 a měla hodnotu 0,82. Tento shluk měl nejnižš́ı hustotu a proto zde byl vliv ko-

eficientu šumu nejvýrazněǰśı. Sńıžeńım koeficientu šumu bychom ovšem h̊uře rozeznali

2 shluky s malou vzájemnou vzdálenost́ı.

Čtvrtý typ simulovaných dat obsahoval dva prolnuté shluky s r̊uznou hustotou. T́ımto

typem dat jsem testoval rozd́ıl mezi algoritmem na bázi vzdálenosti (k-means) a algorit-

mem na bázi hustoty (DENCLUE). Algoritmus na bázi hustoty by měl prolnuté shluky

detekovat, algoritmus na bázi vzdálenosti nikoli. Z výsledk̊u v tabulce 8 je patrné, že algo-

ritmus DENCLUE opravdu oba shluky detekoval správně. Všechny tři sledované hodnoty

byly pro celá data rovny jedné. U 2. shluku měla senzitivita hodnotu 0,98. Z obrázku 46

je patrné, že to zp̊usobilo vytvořeńı menš́ıho třet́ıho shluku, který v datech obsažen ne-
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byl. Algoritmus k-means oproti tomu rozdělil objekty zcela chybně. Hodnoty senzitivity,

specificity a PPV se u něj pohybovaly mezi 0,58 a 0,59.

4.2 Reálné EEG záznamy

V daľśım kroku jsem porovnával testované algoritmy na reálných EEG záznamech. Po-

rovnáńı jsem prováděl na EEG záznamech naměřených v Nemocnici Na Bulovce pro

15 subjekt̊u. K porovnáńı jsem využ́ıval kvantitativńı i kvalitativńı analýzu testovaných

algoritmů.

Během kvantitativńı analýzy jsem porovnával časovou náročnost algoritmů k-means,

DENCLUE neupraveného na EEG záznam a DENCLUE upraveného na EEG záznam.

Časovou náročnost jsem poč́ıtal v závislosti na počtu segment̊u EEG záznamu. Pro každý

počet segment̊u jsem źıskával výslednou časovou náročnost jako medián z 5 časových

náročnost́ı. Hodnoty časové náročnosti jsou ovlivněny řadou vedleǰśıch vliv̊u (např. výkon

poč́ıtače se spuštěným algoritmem, spuštěné podprogramy na daném poč́ıtači atd.). Z to-

hoto d̊uvodu neńı podstatná konkrétńı hodnota časové náročnosti, ale jej́ı trend. Z ta-

bulky 9 lze vyč́ıst, že algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam měl nejnižš́ı

časovou náročnost 173,9 s a to pro 8957 segment̊u. Oproti tomu měl algoritmus DEN-

CLUE upravený na EEG záznam nejvyšš́ı časovou náročnost 36,1 s. Algoritmus k-means

měl nejvyšš́ı časovou náročnost 25,8 s. V obou př́ıpadech se jednalo o časovou náročnost

při 41963 segmentech. Z toho vyplývá, že algoritmus DENCLUE neupravený na EEG

záznam měl vyšš́ı časovou náročnost než zbylé dva algoritmy. V obrázćıch 47 a 48 lze

vidět, že časová náročnost všech tř́ı algoritmů stoupala s počtem segment̊u EEG záznamu.

Z obrázku 48 je zřejmé, že algoritmus k-means měl nižš́ı časovou náročnost než algorit-

mus DENCLUE upravený na EEG záznam. Rozd́ıl mezi oběma algoritmy se zvětšoval

s rostoućım počtem segment̊u EEG záznamu. Výpočetńı náročnost algoritmu DENCLUE

upraveného na EEG záznam byla N2.

Během kvalitativńı analýzy reálných EEG záznamů jsem využ́ıval ROC analýzu. Kon-

krétně jsem využ́ıval statistické parametry senzitivitu, specificitu a PPV. Tyto parametry

jsem poč́ıtal pro každý hledaný shluk jednotlivých EEG záznamů. Hodnotu poč́ıtaných

parametr̊u např́ıč EEG záznamy jsem źıskával jako medián. Pro obrovské množstv́ı seg-
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ment̊u všech 15 EEG záznamů (307 438 segment̊u) nemohli experti analyzovat celé EEG

záznamy všech subjekt̊u. Z toho d̊uvodu jsem rozdělil kvalitativńı analýzu na dvě části.

V prvńı části jsem analyzoval celé EEG záznamy pro subjekty 1 až 3. V druhé části jsem

analyzoval náhodně vybrané segmenty u subjekt̊u 4 až 15.

V prvńı části kvalitativńı analýzy EEG záznamů jsem porovnával algoritmy k-means,

DENCLUE neupravený na EEG záznam a DENCLUE upravený na EEG záznam. Výsled-

ky této části kvalitativńı analýzy ukázaly účinnost testovaných algoritmů při rozřazováńı

segment̊u celého EEG záznamu do shluk̊u. Algoritmy byly porovnávány s přihlédnut́ım

na požadavky lékaře využ́ıvaj́ıćıho automatickou klasifikaci EEG v klinické praxi.

Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam rozděloval EEG na dva velké

shluky a několik drobných shluk̊u. Jedńım z velkých shluk̊u byl shluk fyziologické akti-

vity mozku a druhým z velkým shluk̊u byl šumový shluk. Ten obsahoval velké množstv́ı

r̊uzných grafoelement̊u a artefakt̊u. Jedńım z malých shluk̊u byl shluk rovných čar. Jak

lze vidět v tabulkách 11, 13 a 15 algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam ale-

spoň u jednoho subjektu nerozeznal shluky epileptických grafoelement̊u, EMG artefakt̊u

a zašuměného signálu, pomalých očńıch artefakt̊u a impulzńıch artefakt̊u. Algoritmus měl

u shluku fyziologické aktivity mozku PPV 1,00, což ukazuje na to, že algoritmus vybral

do tohoto shluku segmenty do něj správně patř́ıćı. Z tabulky 17 lze pozorovat, že měl tento

algoritmus PPV 1,00 i pro shluk rovných čar. Ačkoli algoritmus DENCLUE neupravený

na EEG záznam dokázal rozpoznat shluk fyziologické aktivity mozku a shluk rovných

čar, ostatńı shluky nedokázal v každém EEG záznamu nalézt. Algoritmus DENCLUE

neupravený na EEG záznam se tud́ıž nehod́ı na automatickou klasifikaci EEG záznamu,

protože pro lékaře je mnohem d̊uležitěǰśı nalézt shluk epileptických grafoelement̊u než

shluk rovných čar.

Shluk rovných čar algoritmus k-means bud’ nenalezl, nebo nalezl, ovšem s velmi ńızkým

PPV a ńızkou senzitivitou. Toto lze vidět v tabulkách 11 a 13. Ve stejných tabulkách lze

vidět, že algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam měl pro shluk rovných čar

nejnižš́ı senzitivitu 0,96 a nejnižš́ı PPV 0,68. Z těchto výsledk̊u vyplývá, že algoritmus

DENCLUE upravený na EEG záznam rozpoznal téměř všechny segmenty shluku rovných

čar. Oproti tomu algoritmus k-means nebyl schopný shluk rovných čar rozeznat.
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Pokud se shluk impulzńıch artefakt̊u vyskytoval v EEG záznamu zř́ıdka, nenalezl

ho ani algoritmus k-means ani algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam. Tyto

výsledky lze pozorovat v tabulce 11. Z tabulky 13 je patrné, že pro častěǰśı výskyt shluku

impulzńıch artefakt̊u měl algoritmus k-means senzitivitu 0,96, specificitu 1,00 a PPV 1,00.

Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam měl pro stejný př́ıpad senzitivitu 0,90.

Oba algoritmy tud́ıž dobře rozeznávaly shluk impulzńıch artefakt̊u v př́ıpadě, že byl

obsažen v EEG záznamu ve velkém množstv́ı. V opačném př́ıpadě ho často přǐrazovaly

do shluku EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Pro shluk EMG artefakt̊u a zašuměného signálu měl algoritmus DENCLUE upravený

na EEG záznam celkovou senzitivitu 0,82, jak lze vidět v tabulce 17. Pokud se v EEG

záznamu vyskytoval ńızký počet segment̊u tohoto shluku, měl algoritmus DENCLUE

upravený na EEG záznam ńızkou PPV (viz tabulky 13 a 15). V opačném př́ıpadě měl

tentýž algoritmus PPV 0,84, jak lze vidět v tabulce 11. Z toho vyplývá, že algoritmus

DENCLUE upravený na EEG záznam sice našel velké množstv́ı segment̊u tohoto shluku,

ovšem pokud se jich v celém záznamu nevyskytoval dostatek, zařazoval do tohoto shluku

i drobné epileptické grafoelementy, fyziologickou aktivitu mozku a segmenty pulzńıho

artefaktu. To lze pozorovat na obrázćıch 50 a 54. Algoritmus k-means měl pro shluk EMG

artefakt̊u a zašuměného signálu celkovou senzitivitu 0,96 a celkový PPV 1,00. Z toho

plyne, že algoritmus k-means segmenty tohoto shluku většinou našel a správně oddělil

od ostatńıch segment̊u. To lze vidět na obrázku 53.

Shluk pomalých očńıch artefakt̊u algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam

bud’ nenalezl, nebo nalezl s ńızkou senzitivitou a specificitou. Z toho vyplývá, že tento

algoritmus nerozeznával shluk pomalých očńıch artefakt̊u, mı́sto toho přǐrazoval segmenty

tohoto shluk do shluku fyziologické aktivity mozku. To lze vidět na obrázku 58. Algorit-

mus k-means nalezl shluk pomalých očńıch artefakt̊u ve všech př́ıpadech s celkovou sen-

zitivitou 0,74 a specificitou 0,87. U všech subjekt̊u pro něj byla ńızké PPV, jak lze vidět

v tabulkách 11, 13 a 15. Z výsledk̊u vyplývá, že algoritmus k-means byl sice schopný

rozeznat shluk pomalých očńıch artefakt̊u, ovšem nenalezl všechny artefakty a ve shluku

se vyskytovalo velké množstv́ı segment̊u patř́ıćıch do shluku fyziologické aktivity mozku.

To lze vidět na obrázku 55.
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U shluku epileptických grafoelement̊u se senzitivita pro algoritmus k-means pohybo-

vala mezi 0,71 a 0,91. Pro algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam se senziti-

vita pohybovala mezi 0,11 a 0,35. Celkové PPV měl tento algoritmus 0,96. Algoritmus

k-means měl pro EEG záznamy s vyšš́ım výskytem epileptických grafoelement̊u vysoké

PPV (viz tabulky 13 a 15). Pro EEG záznam s malým množstv́ı epileptických grafoele-

ment̊u měl algoritmus k-means PPV 0,05. Tyto výsledky dokazuj́ı, že algoritmus k-means

dokázal vždy nalézt velké množstv́ı segment̊u patř́ıćıch do shluku epileptických grafo-

element̊u. Počet nalezených segment̊u bylo snižováno vytvořeńım daľśıho shluku epilep-

tických grafoelement̊u s velkou amplitudou. Při častém výskytu segment̊u epileptických

grafoelement̊u v záznamu zařazoval algoritmus k-means do shluku epileptických grafo-

element̊u převážně správné segmenty, jak lze vidět na obrázku 56. V opačném př́ıpadě

se ve shluku vyskytovalo i velké množstv́ı segment̊u fyziologické aktivity mozku (viz obrá-

zek 49). Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam dokázal naj́ıt pouze omezené

množstv́ı epileptických grafoelement̊u. Dı́ky tomu vytvářel malé shluky, které ovšem obsa-

hovaly převážně epileptické grafoelementy. To lze vidět na obrázku 57. Oba algoritmy měly

nižš́ı pravděpodobnost nalezeńı epileptických grafoelelment̊u o ńızké amplitudě. Ty lze

vidět na obrázćıch 49 a 54.

U shluku fyziologické aktivity mozku měl algoritmus k-means PPV u všech EEG

záznamů 1,00. Celkovou specificitu měl algoritmus k-means také 1,00. Senzitivitu měl

algoritmus k-means v rozmeźı od 0,28 po 0,49. Senzitivita se zmenšovala s rostoućım pro-

centuálńım zastoupeńım segment̊u fyziologické aktivity mozku v EEG záznamu. Z výsledk̊u

vyplývá, že algoritmus k-means měl ve shluku fyziologické aktivity zařazené převážně

správné segmenty. Algoritmus ovšem nedokázal nelézt všechny segmenty fyziologické ak-

tivity mozku. To bylo zp̊usobeno vytvářeńım v́ıce shluk̊u, ve kterých byly dominantńı

segmenty fyziologické aktivity mozku. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam

měl nižš́ı specificitu u EEG záznamů, které nebyly výrazně zašuměné (viz tabulky 13

a 15). Pro zašuměný EEG záznam měl algoritmus specificitu 0,96. Celková senzitivita

a PPV byly pro tento algoritmus u shluku fyziologické aktivity mozku 0,98. Algoritmus

DENCLUE upravený na EEG záznam tedy dobře rozlǐsil většinu fyziologické aktivity
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mozku. Pokud ovšem nebyl EEG záznam zašuměný, vyskytovaly se segmenty fyziologické

aktivity mozku ve větš́ım množstv́ı i v ostatńıch shlućıch.

V druhé části kvalitativńıho hodnoceńı EEG záznamů jsem náhodným výběrem vy-

bral 600 segment̊u z 12 EEG záznamů. Tuto část kvalitativńı analýzy jsem prováděl pro

algoritmy k-means a DENCLUE upravený na EEG záznam. Algoritmus DENCLUE neu-

pravený na EEG záznam jsem nepouž́ıval pro jeho neúčinnost na automatickou klasifikaci

EEG záznamu.

Z tabulky 20 je patrné, že jsem náhodným výběrem nenašel ani jeden segment od shluk̊u

rovných čar a pulzńıho artefaktu. U shluku epileptických grafoelement̊u jsem nalezl pouze

3 segmenty. Pro tento shluk jsem tedy neźıskal dostatečný počet údaj̊u pro relevantńı sta-

tistické zpracováńı. Shluk EMG artefakt̊u a zašuměného signálu byl v náhodném výběru

zastoupen pouze ve 3 %. Jeho výsledky tud́ıž zcela neodpov́ıdali výsledk̊u z kvalitativńı

analýzy celých EEG záznamů, kdy nejmenš́ı hodnota PPV u algoritmu k-means byla 0,96.

Oproti tomu náhodným výběrem jsem źıskal pro stejný shluk u algoritmu k-means hod-

notu PPV 0,38. Stejně jako u celého EEG záznamu měl shluk pomalých očńıch arte-

fakt̊u nižš́ı PPV pro oba porovnávané algoritmy. Shluk fyziologické aktivity mozku byl

v náhodném výběru obsažen v 89,3 %. V celých EEG záznamech byl obsažen v 90,3 %.

Z toho plyne, že špatné nacházeńı většiny shluk̊u v náhodném výběru bylo zp̊usobeno

velkým množstv́ım segment̊u shluku fyziologické aktivity mozku v poměru k ostatńım seg-

ment̊um. Pro shluk fyziologické aktivity mozku odpov́ıdaly hodnoty z náhodného výběru

hodnotám źıskaným v celých EEG záznamech. Senzitivita byla výrazně nižš́ı u algoritmu

k-means než u algoritmu DENCLUE upraveného na EEG záznam. Naopak PPV bylo

pro tento shluk vyšš́ı u algoritmu k-means.

Pro lékaře v klinické praxi je d̊uležité naj́ıt shluky epileptických grafoelement̊u či očńıch

a EMG artefakt̊u. Shluk fyziologické aktivity mozku je v celých EEG záznamech obsažen

v 90,3 %. Neńı tud́ıž d̊uležité naj́ıt tento shluk, ale naj́ıt všechny ostatńı shluky ve velkém

množstv́ı segment̊u fyziologické aktivity mozku. Algoritmus DENCLUE vykazoval velkou

senzitivitu u shluk̊u fyziologické aktivity mozku, rovných čar či impulzńıch artefakt̊u. Pro

ostatńı shluky měl ovšem nižš́ı senzitivitu než algoritmus k-means. Algoritmus k-means

měl oproti tomu nižš́ı senzitivitu na shluky fyziologické aktivity mozku a rovných čar.
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Z těchto poznatk̊u je patrné, že algoritmus DENCLUE upravený na EEG záznam sice

dokázal klasifikovat některé shluky EEG záznamů lépe než algoritmus k-means, ovšem

shluky maj́ıćı pro lékaře vyšš́ı hladinu významnosti klasifikoval lépe algoritmus k-means.

V současné době se tedy do klinické praxe v́ıce hod́ı algoritmus k-means, ovšem vylepšeńı

algoritmu DENCLUE upraveného na EEG záznam by mohlo být možné při extrahováńı

př́ıznak̊u zaměřených na lepš́ı klasifikaci pro lékaře d̊uležitěǰśıch shluk̊u.
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5 Závěr

V této práci jsem se zabýval automatickou klasifikaćı EEG záznamu za pomoci algo-

ritmu DENCLUE. Algoritmus DENCLUE jsem nejprve naprogramoval v programovém

prostřed́ı MATLAB. Následně jsem pro jeho spuštěńı a načteńı analyzovaných dat vy-

tvořil uživatelsky př́ıvětivé prostřed́ı. Dále jsem algoritmus DENCLUE implementoval

na automatickou klasifikaci EEG signálu a zjistil jeho výpočetńı náročnost. Algoritmus

DENCLUE jsem následně porovnával s algoritmem k-means použ́ıvaným v klinické praxi.

Porovnáńı jsem prováděl pro simulovaná data a reálné EEG záznamy. U obou př́ıpad̊u jsem

provedl kvantitativńı a kvalitativńı zhodnoceńı. Při kvantitativńı analýze jsem zjǐst’oval

časovou náročnost porovnávaných algoritmů. U kvalitativńı analýzy jsem statisticky vy-

hodnotil účinnost algoritmů DENCLUE a k-means na automatickou klasifikaci EEG

záznamů a simulovaných dat. Dı́ky tomu jsem splnil veškeré body zadáńı mé diplomové

práce.

Časová náročnost pro všechny testované algoritmy rostla s rostoućım počtem seg-

ment̊u. Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam měl časovou náročnost při-

bližně o 2 řády horš́ı než zbylé dva algoritmy. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG

záznam měl pro nižš́ı počet segment̊u (řádově stovky segment̊u) podobnou časovou ná-

ročnost jako algoritmus k-means. Trend časové náročnosti byl u algoritmu k-means méně

strmý než u algoritmu DENCLUE upraveného na EEG záznam.

Algoritmus DENCLUE neupravený na EEG záznam nedokázal rozpoznat všechny pro

lékaře podstatné shluky a neńı proto vhodný pro automatickou klasifikaci EEG záznamu.

Algoritmy k-means a DENCLUE upravený na EEG záznam dokázaly dobře rozpoznat

část shluk̊u a část shluk̊u rozpoznat nedokázaly nebo při jejich klasifikaci chybovaly. Pro

lékaře je přitom v klinické praxi podstatněǰśı naj́ıt v EEG záznamu mı́sta s výskytem epi-

leptických grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u či EMG artefakt̊u. V tomto ohledu

vykazoval lepš́ı výsledky algoritmus k-means. Algoritmus DENCLUE upravený na EEG

záznam měl oproti němu horš́ı předevš́ım rozpoznáváńı shluku epileptických grafoele-

ment̊u.

Tato práce tedy ukázala, že algoritmus DENCLUE neńı lepš́ı než algoritmus k-means

pro automatickou klasifikaci reálných EEG záznamů. Je ovšem lepš́ı pro automatickou
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klasifikaci simulovaných dat. Pro zlepšeńı algoritmu DENCLUE u automatické klasifikace

EEG záznamů by mohla pomoci optimalizace použitých př́ıznak̊u.
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A Kvalitativńı analýza pro v́ıce EEG záznamů

Tabulka 22: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 5. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, pomalých očńıch
artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 5
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,28 1,00 1,00 0,79 0,81
Pomal. oč. 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,04

EMG 0,98 1,00 0,50 0,98 1,00 0,02

Tabulka 23: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 6. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku a pomalých
očńıch artefakt̊u.

Subjekt 6
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,33 1,00 1,00 1,00 0,81
Pomal. oč. 0,98 0,50 0,50 0,98 0,50 0,02

Tabulka 24: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 7. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, pomalých očńıch
artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 7
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,23 0,12 1,00 0,64 0,81
Pomal. oč. 1,00 0,67 0,12 1,00 0,00 0,04

EMG 0,98 0,25 0,12 0,98 1,00 0,02
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Tabulka 25: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 8. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, epileptických
grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 8
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 0,93 0,36 1,00 0,93 1,00 0,13
Epilep. 0,93 0,00 0,00 0,96 0,50 0,09

Pomal. oč. 0,96 0,80 0,67 0,93 0,20 0,13
EMG 0,93 1,00 0,25 0,93 1,00 0,13

Tabulka 26: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 9. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, pomalých očńıch
artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 9
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 0,99 0,35 1,00 0,99 0,90 0,16
Pomal. oč. 0,99 1,00 0,50 0,99 1,00 0,16

EMG 0,99 1,00 1,00 0,99 1,00 0,16

Tabulka 27: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 10. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku a pomalých
očńıch artefakt̊u.

Subjekt 10
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,,31 1,00 1,00 0,84 0,81
Pomal. oč. 1,00 0,60 0,75 1,00 0,40 0,04
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Tabulka 28: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 11. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, pomalých
očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 11
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,41 0,93 1,00 0,90 0,81
Pomal. oč. 1,00 0,33 1,00 1,00 0,00 0,04

EMG 0,98 0,33 0,17 0,98 0,33 0,02

Tabulka 29: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 12. Hodnoty jsou źıskány pro shluk fyziologické aktivity mozku.

Subjekt 12
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,36 0,32 1,00 0,96 0,81

Tabulka 30: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 13. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku a pomalých
očńıch artefakt̊u.

Subjekt 13
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,27 1,00 1,00 0,85 0,81
Pomal. oč. 1,00 1,00 0,50 1,00 1,00 0,04
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Tabulka 31: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 14. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku, epileptických
grafoelement̊u, pomalých očńıch artefakt̊u, EMG artefakt̊u a zašuměného signálu.

Subjekt 14
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,30 1,00 1,00 0,95 0,81
Epilep. 0,91 1,00 1,00 0,91 1,00 0,07

Pomal. oč. 0,91 0,60 0,43 0,91 0,40 0,07
EMG 0,98 0,00 0,00 0,98 0,00 0,02

Tabulka 32: Př́ıklad hodnot specificity (SP), senzitivity (SZ) a prediktivńı hodnoty pozi-
tivńıho testu (PPV) pro algoritmy k-means a DENCLUE upraveného na EEG záznam.
Př́ıklad je pro náhodný výběr 50 segment̊u z EEG záznamu jednoho subjektu, konkrétně
subjektu 15. Hodnoty jsou źıskány pro shluky fyziologické aktivity mozku a pomalých
očńıch artefakt̊u.

Subjekt 15
k-means DENCLUE

SP [-] SZ [-] PPV [-] SP [-] SZ [-] PPV[-]

Fyz. akt. 1,00 0,26 1,00 1,00 0,66 0,81
Pomal. oč. 1,00 0,67 1,00 1,00 0,00 0,04

B Seznam př́ıloh na CD

Tabulka 33: Seznam př́ıloh, které jsou k této práci dodány na CD.

Seznam př́ıloh na CD
Naprogramované funkce v programu MATLAB R2015a, včetně GUI
Soubory formátu .nra pro každý použ́ıvaný EEG záznam (subjekt)
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